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1. 서1)론

최근 게임지능 국제학술대회를 중심으로 카레이싱, 
Ms. 팩맨, 슈퍼마이오, 언리얼 토너먼트, 스타크래프트 
등의 다양한 게임 Competition이 열리고 있으며, 이를 

통해 게임 인공지능 기술의 발전을 도모하고 있다(표 

1). Competition에서는 제공되는 게임 플랫폼의 소프

트웨어를 토대로 참가자들이 개발한 인공지능 프로그

램을 대회 날에 수행시켜 가장 우수한 성능을 낸 것을 
우승자로 결정하는데, 비교적 짧은 역사에 비해 비디

오 게임과 같은 실제 게임을 위한 인공지능 기술 발전

에 크게 기여하고 있다. 본 논문은 이러한 게임 Com-
petition에서 널리 사용되는 기계학습 기법들을 각 대

회별로 우승한 프로그램이 사용했던 방법을 중심으로 

소개하고 그 가능성을 조망한다.

표 1 2010년도 게임지능 경진대회 현황 및 주요 웹 사이트

2010년도 대회 AIIDE WCCI CIG EvoStar GECCO ICE-GIC

Car Racing O O O O

Ms. Pac-Man O O

Super Mario O O O O

UT O

StarCraft O O

 웹사이트

Car Racing http://cig.ws.dei.polimi.it/

Ms. Pac-Man
http://cswww.essex.ac.uk/staff/sml/pac

man/PacManContest.html

Super Mario http://www.marioai.org/

UT http://www.botprize.org/

StarCraft http://eis.ucsc.edu/StarCraftAICompetition

* 정회원

** 종신회원

†이 논문은 2010년도 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연구재

단의 지원을 받아 수행된 기초연구사업(2010-0012876) 및 뇌과학

원천기술개발사업(2010-0018948)의 지원에 의한 것임.

더 나아가 최근의 새로운 Competition 동향과 기계학

습 기술 변화를 다루도록 한다. 이전에는 각 게임에서 

가장 높은 성적을 얻는 것을 목표로 대회를 개최해 왔

지만, 최근에는 “사람과 얼마나 유사한가”, 혹은 “사
람을 얼마나 즐겁게 하는가”, “새로운 환경에 가장 잘 

적응하는 것은 무엇인가” 등 보다 높은 수준의 새로운 
문제를 제시하고 있다. 이러한 경향에 따라 기계학습 

기술이 단순히 전문지식으로 작성한 시스템의 매개변

수를 최적화하는 수준이 그치지 않고, 사람의 게임 플

레이 행태를 토대로 모방학습을 수행하는 등의 보다 

고차원적인 수준으로 활용되고 있다. 이를 통해 현실

세계의 문제를 해결하는데 기계학습이 어떻게 공헌할 

수 있는지 논한다.

2. 게임 인공지능 경진대회

2.1 카레이싱

이 경진대회의 목적은 다양한 센서를 갖춘 경주용 

자동차를 운전하는 프로그램을 개발하는 것이다[1]. 이 
경진대회는 2005년부터 시작되었으며, 초창기에는 무

선으로 조정하는 카메라 기반 장난감 자동차를 대상으

로 하였다. 그 이후 2차원 자동차 경주 시뮬레이터를 

이용하여 2007년도까지 진행되었고, 2008년부터는 오

픈 소스 프로젝트인 TORCS를 활용하여 보다 사실감

그림 1 자동차 경주 경진대회 서버-클라이언트 SW구조
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있는 경진대회를 열고 있다. 현재 진행 중인 경진대회 

중에서 가장 많은 참가자를 확보하고 있다.
경진대회 프로그램은 서버-클라이언트 구조로 되어 

있다(그림 1). 참가자들은 자신만의 클라이언트 프로

그램을 개발하여 제출한다. 각각의 클라이언트 프로그

램은 서버로부터 경주 시뮬레이션 환경에 대한 각종 

정보를 전달받고, 자신의 자동차를 어떻게 주행할지에 

그림 2 Simulated 자동차 경주에서 센서와 실행기

그림 3 자동차 경주 API (C++ 버전)

대한 명령 정보를 전송한다(그림 2). 서버는 전송받은 

명령들을 시뮬레이션 환경에 반영하여 경주를 진행한

다. 그림 3은 제공하는 API를 보여준다.
대회가 진행되면서, 우승을 차지하는 프로그램들이 

사용하는 전략에도 많은 변화가 있어왔다. 2008년도 대

회에서는 진화 신경망을 사용한 제어 프로그램이 우

승을 차지하였다[2]. 자동차 경주에 대한 전문지식을 

전혀 활용하지 않고, 진화 신경망이 학습을 통해 자동

차를 운전하도록 만들었다. 2009년도부터는 전문지식

을 활용하여 설계한 경우, 기계학습만을 활용한 경우, 
둘을 함께 사용한 경우 등 다양한 참가자가 등장하였

다. 2009년도의 경우 전문지식을 주로 활용한 팀이 우

승하였다[3]. 2010년도의 경우 기계학습을 사용한 경우

와 전문지식을 사용한 경우의 경합이 치열하였는데, 
근소한 차이로 전문지식을 사용한 팀이 우승할 정도

로 기계학습 방법의 발전이 괄목할만하다.

2.2 Ms. 팩맨

팩맨은 세계적으로 인기를 끌어온 아케이드 게임인

데, Ms. 팩맨은 기존 팩맨과 달리 고스트들의 움직임

에 불확실성이 존재한다. 팩맨은 하얀 점으로 표시되

어 있는 약을 먹으며 미로를 돌아다닌다. 네 모퉁이에

는 “파워필”이라고 불리는 반짝이는 큰 점이 있는데, 
이 약을 먹으면 잠깐 동안 고스트가 팩맨을 잡아먹을 

수 있는 모드로 바뀐다. 이 모드에서 고스트를 연속으

로 잡을수록 큰 점수를 얻을 수 있다.
Ms. 팩맨 경진대회는 2007년부터 시작되었으며, 대

회의 목적은 팩맨을 조정하여 가장 높은 점수를 얻는 

것이다[4]. 현재까지 사람이 올린 가장 높은 팩맨 점수

는 921,360점이다. 2007년도부터 시작된 경진대회를 통

해 컴퓨터가 획득한 가장 높은 점수는 30,010점으로 

아직까지 컴퓨터와 사람 사이에 큰 격차가 존재한다.
경진대회는 웹기반 또는 Microsoft Revenge of Arcade

의 Ms. 팩맨을 사용한다. 경진대회에서 제공하는 소프

트웨어는 지속적으로 게임의 실행 화면을 Capture하

그림 4 화면 Capture를 통한 게임 정보 획득
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그림 5 팩맨 제어를 위한 C#프로그램 예 (가장 안전한 방향, 즉 고스트와 가장 멀어지는 방향으로 이동하는 코드)

여 제공해주며, 이를 분석하여 게임 오브젝트의 위치 

및 미로 형태를 파악한다(그림 4). 참가자가 제출한 프

로그램은 이러한 정보를 토대로 팩맨이 어느 방향으로 
이동하는 것이 좋을지를 결정한다. 프로그램이 결정

한 팩맨의 이동방향은 실행중인 팩맨 게임에 전달되

어 반영된다. 팩맨 프로그래밍은 C#과 Java버전이 지

원되고 있으며, 각종 함수 API를 제공하고, 사용자는 

의사결정 부분을 작성한다(그림 5).
2009년도 대회에서 우승한 일본의 리츠메이칸 대학

팀은 총 9개의 규칙을 사용하였다[5]. 각 규칙의 파라

미터는 경험적으로 결정되었다. 고스트들로부터 가장 

멀어지는 방향으로 이동하고, “파워필”을 잘 활용하여 
많은 고스트를 잡은 것이 성적 상승의 원인이었다. 2010
년도 대회에서는 리츠메이칸 대학팀이 진화연산을 이

용하여 파라미터를 최적화 하고 나왔으나, 우승은 개

미최적화 알고리즘을 사용한 팀에게 돌아갔다[6].

2.3 슈퍼마리오

슈퍼마리오는 닌텐도의 가장 성공적인 비디오 게임 

중의 하나이다. 게임에서 마리오는 오른쪽 방향으로 

진행하며 아이템을 획득하고, 적들을 피해 출구로 나

가야 한다. 본 경진대회는 슈퍼마리오를 변형한 Infi-

nite Mario를 토대로 이루어진다. 이 버전은 기존 슈

퍼마리오와 유사하나, 매 단계별 게임의 난이도가 임

의로 결정되고, 자바 소스코드가 공개되어 있다. 슈퍼

마리오는 자신을 중심으로 N × N격자 공간을 구성하

여 해당 셀에 어떤 게임 객체가 있는지 알 수 있다. 
이를 이용하여 “왼쪽”, “오른쪽”, “자세 낮추기”, “점
프”, “스피드”키 중 어떤 것을 누를지 결정하며, JAVA
기반의 API를 이용한다(그림 6, 7).

그림 6 슈퍼마리오의 센서 모델(슈퍼마리오를 중심으로 7X7

격자 공간에 대해 객체정보 반환)
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그림 7 슈퍼마리오 프로그래밍 API(JAVA버전)

2009년부터 경진대회가 개최되었으며, 대회의 목적

은 마리오가 죽지 않으면서 가장 멀리까지 이동하는 

것이다. 매번 단계를 완료하면, 새로운 단계가 생성된

다. 이러한 과정을 총 50번 반복하고, 마리오가 가장 

멀리 이동한 프로그램이 우승한다[7]. 자동차 경주와 

유사한 방식으로 매년 통합 챔피언을 결정한다. 2010
년도 12월에는 사람이 플레이하는 것과 가장 유사한 

프로그램을 만드는 것을 대상으로 경진대회가 열리기

도 하였다.
2009년도 대회에서 우승한 프로그램은 기본적인 탐

색 알고리즘 중의 하나인 A* 알고리즘을 사용하였다. 
마리오가 택할 수 있는 여러 가지 경로 중에서 마리

오가 피해를 입지 않으면서 출구와 가장 가까워지는 

것을 택하도록 하였다. 이 대회 우승자의 동영상은 

Youtube에 공개되어 폭발적인 관심을 받았다1).

3. 기계학습 기술 동향

3.1 전문지식과 기계학습 기술의 통합

현재까지의 경향을 보면, 좋은 성적을 거두는 팀의 

경우 전문적인 게임 지식과 기계학습 기술을 혼합해

서 사용하는 경우가 많았다. 전문지식만으로 게임 제

어기를 설계하는 경우에 많은 파라미터의 설정이라는 

1) http://www.doc.ic.ac.uk/~rb1006/projects:marioai

어려움에 직면하게 되고, 경우에 따라 사람이 설계하

기 불가능한 부분도 있다. 순수하게 기계학습만을 활

용하여 모든 것을 설계하는 것도 가능은 하지만, 처음

부터 모든 것을 학습으로 설계하는 것은 비효율적인 

경우도 많다. 간단한 규칙하나로 해결될 것을 학습을 

통해 설계하면, 매우 오랜 시간이 걸려야 하거나 실패

하는 경우도 종종 있다.
이러한 이유로 게임지능 경진대회에 출전하는 프로

그램의 많은 경우는 게임 지식과 기계학습 기술을 함

께 사용하여 좋은 성적을 올려왔다. 자동차 경주분야

에서 가장 좋은 성적을 올리고 있는 두 팀을 예로 들

어보자. Onieva & Pelta 팀은 모듈형 구조로 자동차 제

어기를 설계하였다. 각 모듈을 어떻게 설계할지 각각

의 모듈이 어떤 연결 관계를 가지는지 등에 전문지식

이 주로 활용되었다[3]. 전문지식은 퍼지규칙 형태로 

표현되었으며, 최근에는 유전자 알고리즘을 이용하여 

규칙을 최적화 하는 시도를 하고 있다[8]. COBOSTAR 
팀의 경우 기계학습 기술을 적극적으로 활용한다[9]. 
제어 프로그램에서 정의되는 모든 파라미터들을 CMA-
진화 전략을 이용하여 최적화하였다. 제어 프로그램

을 트랙 안쪽에 있을 때와 바깥쪽에 있을 때로 구분

하여 설계하는 등 다양한 휴리스틱이 들어가 있다.
Ms. 팩맨의 경우 규칙기반 기법이 좋은 성과를 올리

고 있다. 2009년에 가장 높은 성적을 올린 일본의 리
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그림 8 자동차 경주기반 최적화 알고리즘 경진대회

츠메이칸 팀의 경우 9개의 규칙으로 프로그램을 작성

하였다. 프로그램의 파라미터는 모두 경험적으로 최

적화 하였다. 2010년의 경우 경험적으로 최적화 했던 

파라미터를 진화전략을 이용하여 자동으로 결정하였

다[10]. 2010년의 경우 개미집단 최적화 방법을 적용한 
팩맨 제어기가 우승을 차지하였다[6]. 2010년에 들어 

팩맨분야에 기계학습의 필요성이 커지고 있음을 보여

주었다. 팩맨 분야의 경우 기계학습이 매우 필요하지

만, 대회방식이 화면 Capture를 통해 이루어지기 때문

에 학습이 어려운 측면이 있다. 가장 큰 어려움은 화

면 Capture 및 영상처리로 인해 평가하는데 들어가는 

시간이 매우 크다는 점이다. 화면 Capture를 사용하지 

않는 Ms. 팩맨 시뮬레이터를 사용하는 것도 한 방법

이지만, 실제 대회 방식으로 평가할 때와 차이가 크기 

때문에 한계가 있다.

3.2 학습기술 중심의 경진대회

기존의 게임 인공지능 경진대회들의 참가자들이 기

계학습 기법을 많이 활용해 왔지만, 순수하게 기계학

습만으로 프로그램 전체를 구성하는 경우보다는 전문

지식을 활용하는 쪽이 유리했다. 이러한 이유로, 일반

적인 게임 플레이 경진대회와 함께 순수한 학습 능력

만을 평가할 수 있는 새로운 형태의 대회를 개최하기 

시작했다.
자동차 경주의 경우 2009년도부터 Car Setup Optimi-

zation 경진대회를 개최해 오고 있다(그림 8). 이 대회

의 목적은 주어진 시간 안에 경주용 자동차의 다양한 

파라미터를 최적화하는 학습 알고리즘을 만드는 것이

다. 참가자들에게는 2시간의 CPU사용 가능 시간을 주

고 22가지 경주용 자동차의 파라미터를 최적화 하도

록 한다. API함수를 통해 새로운 파라미터 조합이 해

당 트랙에서 어떤 결과를 보였는지 전달 받을 수 있

다. 이러한 정보를 토대로 학습 알고리즘은 지속적으

로 최적화를 수행한다.
2009년 대회의 경우 총 5팀이 참여하였으며, Multi- 

Objective Evolutionary Algorithm(MOEA), Particle Swarm 
Optimization(PSO), Simple Genetic Algorithm(SGA), Co-

variance Matrix Adaptation Evolutionary Strategy(CMA- 
ES) 등의 기법이 사용되었다. 제한된 자원 아래에서 

22개의 파라미터를 최적화 하는 문제의 경우 CMA_ES 
> MOEA > SGA > PSO 순으로 성능을 보였다. 상대

적으로 SGA의 성능이 높게 나와, 성능향상의 여지가 

많이 있음을 보여주었다.
슈퍼마리오 경진대회에서도 2010년부터 학습 능력

을 평가하는 대회를 개최하였다. 총 5개의 난이도를 

가진 레벨이 주어지며, 각 프로그램은 각 레벨별로 

10,000개의 에피소드를 실행해 볼 수 있다. 10,001번째 
성적으로 해당 프로그램의 학습 능력을 평가한다.

2010년 대회에서는 총 4팀이 참가하였으며, Bio-ins-
pired 알고리즘이 많이 활용되었다. 우승팀은 마리오

의 행동을 결정하는 규칙들을 진화 연산으로 학습하

였다. 2위 팀은 Cuckoo 탐색을 활용하여 마리오의 의

사결정을 학습하였다. 이 알고리즘은 뻐꾸기가 다른 

새의 둥지에 알을 놓은 행동을 모방하였다. 3위 팀은 

진화연산의 일종인 유전자 프로그래밍을 사용하였다.
기계학습 분야에서는 UCI Machine Learning Repo-

sitory2)가 관련 기술의 수준을 발전시키는데 큰 기여

를 해왔다. 이곳에 있는 데이터를 이용하면 새로운 기

계학습 기술이 우수한지를 기존의 방법과 객관적으로 

비교할 수 있다. 하지만, 기계학습 기술에는 UCI Ma-
chine Learning Repository로 평가하기 어려운 부분이 

많이 있다. 특히 최적화와 강화학습 등이 그 예이다. 
이러한 분야를 평가하기 위해 게임은 매우 좋은 플랫

폼이 될 수 있다. 경진대회를 통해 잘 갖추어진 소프

트웨어와 평가기준이 널리 활용될 수 있다면, 기계학

습 분야의 기술발전에 기여할 수 있을 것이다.

3.3 모방학습

모방학습은 다른 프로그램이나 사람이 게임을 하는 

것을 보고 배우는 것을 말한다. 게임 인공지능을 설계

하는 것은 많은 노력을 필요로 한다. 게임 자체에 대

한 전문적인 지식을 가지고 있어야 하거나, 기계학습

에 대한 전문성이 요구된다. 하지만, 이미 잘 만들어

진 프로그램이나 전문가 수준의 사람 플레이어가 게

임을 하는 과정을 지켜보는 것만으로 프로그램이 학습

을 수행할 수 있다면 매우 유용할 것이다.
모방학습에 관한 연구가 가장 활발한 곳은 자동차 

경주 분야이다. Hoorn은 MOEA를 활용하여 게임을 잘

하면서 사람의 플레이와 유사한 신경망을 탐색하도록 

하였다[11]. Munoz는 두 개의 프로그램(WCCI 2008 

2) www.ics.uci.edu/~mlearn/
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우승프로그램과 Hand-Coded 프로그램)과 한명의 사

람으로부터 게임 플레이 데이터를 수집했다[12]. 이 연

구의 특이한 점은 프로그램과 사람의 게임 플레이로

부터 획득한 데이터를 함께 사용해서 모방학습을 했

다는 점이다. 실험결과 사람의 행동을 모방하는 것은 

매우 어렵지만, 프로그램의 행동을 모방하는 것은 가

능성이 있음을 보였다. 사람과 프로그램의 플레이 데

이터를 섞어서 사용하는 경우 모방학습은 성공적이지 

못했다. Cardamone은 저수준의 정보만으로 모방학습

이 성공하기 어렵다고 판단하여 고수준의 정보를 활

용하는 방법을 제안하였다[13]. 즉 여러 개의 저수준 

센서정보를 병합하여 사람이 판단할 때 인식하는 정

도의 고수준 정보를 생성하고 이를 학습 데이터로 사

용하려 하였다. 실험결과 TORCS에서 가장 잘 달리는 

자동차의 약 85% 정도 수준의 프로그램을 모방학습을 
통해 만들 수 있음을 보였다. Munoz는 사람이 TORCS
를 플레이한 데이터로부터 경로와 속도를 예측하는 

신경망을 학습하였다[14].
모방학습이 성공하기 위해서는 여러 가지 측면을 고

려해야 한다. 일반적으로 사람이 플레이하는 것을 모

방하는 것이 프로그램을 모방하는 것보다 어렵다고 

알려져 있다. 그 이유는 사람은 게임을 할 때 프로그램

과 달리 매우 고차원적인 정보들을 활용하기 때문이

다. 단순히 현재 게임에서 수집 가능한 저수준의 센서

정보만으로 사람이 인식하는 것을 모방하기에는 그 격

차가 매우 크다. 또한 사람은 유사한 상황에서도 매우 

다른 형태로 플레이를 할 수 있기 때문에 제한된 양의 
데이터로부터 일반화 하는 것이 어려울 수 있다.

프로그램을 모방하는 경우에 고려할 점은 학습에 도

움이 될 수 있는 다양한 데이터를 수집하는 것이다. 여
러 가지 다양한 상황에서 프로그램의 행동을 수집할

수록 일반화가 용이하기 때문이다. 모방에만 치우치면 
플레이어의 데이터와 매우 유사한 결과를 보이지만, 
실제 게임에서는 아주 낮은 성능을 보이는 경우가 있

다. 이러한 문제를 해결하기 위해 플레이와의 유사성

과 함께 실제 플레이 수준도 함께 최적화 하는 MOEA 
기법 등이 필요하다.

3.4 온라인학습

게임 지능 경진대회의 경우 대회에서 사용할 트랙 

또는 맵은 사전에 공개되지 않는다. 즉, 대회 당일에 

공개하여 특정 트랙이나 맵에 최적화하는 것이 불가

능하도록 해놓았다. 이러한 이유로 사전에 다양한 환

경에서 제어 프로그램을 테스트하여 일반성을 높이는 

것이 필요하다. 하지만, 모든 경우를 대비할 수 없기 

때문에 실제 경기를 진행하는 중에 실시간으로 학습

하는 과정이 필요하다. 특히, 수십 바퀴를 도는 자동

차 경주의 경우, 처음에는 최적화가 안 되어 있어 결

과가 좋지 않더라도 시간이 지나가면서 성능이 좋아

진다면, 좋은 결과를 기대할 수 있다.
Seo는 단순 기억기반의 기계학습을 이용하여 점차

적으로 성능을 향상시키는 방법을 사용했다. 초반 레

이스에서 사고가 난 지점을 기억하고 있다가, 그 지점

을 다음번에 다시 만나게 되면 속도를 감속하는 방법

을 사용하였다[15]. 아무리 최적의 제어기를 사전에 설

계한다고 하더라도 사고는 발생할 수 있기 때문에 실행

하는 동안 발생한 사고를 활용하는 기술이 필요하다.
Cardamone은 실시간 진화 신경망기술을 TORCS에 

적용하였다[16]. 이 연구에서는 NeuroEvolution with 
Augmenting Topology(NEAT)의 온라인 버전 알고리즘

과 rtNEAT(Real-Time NEAT)을 사용하였다. 대표적인 

진화 신경망 모델인 NEAT에 실시간 학습 기술을 적

용한 모델이다3). 실험 결과 온라인 알고리즘을 사용

할 경우 전통적인 오프라인 기법과 유사한 성능을 보

였으며, 매우 어려운 트랙에서는 더 뛰어난 성능을 보

여주었다.

4. 결 론

게임 지능 경진대회는 기계학습 기술을 발전시킬 수 
있는 좋은 플랫폼을 제공해 주고 있다. 기존의 전통적

인 보드게임을 벗어나 보다 현실적이고 흥미로운 비

디오 게임에 기계학습 기술을 적용함으로써 새로운 기

술을 개발할 수 있는 가능성을 열어주고 있다. 자동차 

경주, 팩맨, 슈퍼마리오, 언리얼 토너먼트, 스타크래프

트 등이 최근에 활발히 열리고 있는 게임지능 경진대

회 종목이다.
경진대회의 목적이 초창기에는 단순히 좋은 성적을 

거두는 프로그램을 찾는데 있었다면, 최근 들어서는 

학습 성능이 우수한 프로그램, 사람과 닮은 행동을 보

이는 프로그램, 흥미로운 게임 컨텐츠를 생성하는 프

로그램 등을 찾는 방향으로 확장되고 있다. 이러한 추

세는 기계학습 분야에도 새로운 문제들을 제기하고 

있으며, 기계학습의 좋은 응용 분야로 등장하고 있다.
게임 인공지능 경진대회 플랫폼은 대부분 무료이고, 

규칙도 사전에 정의되어 있으며, 참가자들의 소스코

드도 공개되어 있는 경우가 많다. 이러한 자원을 잘 활

용한다면, 기계학습 연구에 유익할 수 있고, 또한 교

3) http://nn.cs.utexas.edu/?rtNEAT
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육적인 측면에서 기계학습을 학생들이 손쉽게 익히도

록 하는 좋은 재료가 될 수 있다.
현재 활발히 진행 중인 5가지 게임 인공지능 경진

대회 종목과 관련한 각종 정보는 인터넷 사이트 (http:// 
dasan.sejong.ac.kr/~kimkj/cim/)를 참고하기 바란다.
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