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Designing game levels during development is both time-consuming and resource-intensive. To address this 
challenge, recent studies have focused on automated level generation using deep neural networks trained through 
supervised learning. However, game level datasets suitable for training are often unavailable or contain 
structural errors that violate game mechanics, resulting in unplayable levels. To overcome these limitations, this 
study proposes Mario level generation using human preferences (MarioPref) that uses low-quality Super Mario 
Bros game level data and conditional prompts to generate playable levels that satisfy specified constraints. The 
framework uses a two-stage training approach: first, a large language model (LLM) is fine-tuned using 
supervised learning to reconstruct masked level elements; second, reinforcement learning with human feedback 
(RLHF) is applied to enhance playability and prompt adherence. Experimental results indicate that MarioPref 
effectively generates playable levels that satisfy input prompts, even when trained on low-quality data. These 
findings demonstrate the practical value of using human feedback to enhance content quality under data scarcity 
and suggests the potential for reliable content generation across diverse game genres.
†   
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1. 서  론

절차적 레벨 생성(procedural level generation)은 콘텐츠를 자동

으로 생성하는 절차적 콘텐츠 생성(procedural content gen-
eration, PCG)의 대표적인 하위 분야로, 게임 개발 과정에서 중

요한 역할을 담당한다. 게임 레벨은 하나의 플레이 단위로, 맵
의 지형 구조를 기반으로 다양한 구성요소와 이벤트가 배치되

어 설계된다. 이때 적의 위치, 아이템 분포, 난이도 조정 등은 

플레이어의 도전과 흥미를 유도하도록 조절되며, 이러한 설계

는 특정 목표를 향한 몰입감 있는 플레이 경험을 제공하는 데 

핵심적인 역할을 한다. 따라서 게임 레벨 생성은 단순한 콘텐

츠 배치를 넘어 명확한 게임 규칙과 설계 조건을 만족하는 고

품질의 플레이 가능한 콘텐츠를 생성하는 것이 중요하다(Liu 
et al., 2021).
최근 게임 산업의 지속적인 성장과 게임의 복잡성이 증가함

에 따라, 성공적인 게임 레벨을 제작하는 데 필요한 인적, 물적 

자원의 수요가 꾸준히 증가하고 있다. 그러나, 현재 게임 산업

에서 대부분의 게임 레벨은 레벨 디자이너의 수작업에 의존하

고 있으며, 이로 인해 많은 시간과 비용이 소요되는 문제를 가

지고 있다(Shaker et al., 2016). 이러한 문제를 해결하기 위한 
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방안으로, 콘텐츠를 자동으로 생성하는 PCG가 주목받고 있으

며, 고품질 콘텐츠를 효율적으로 생성함으로써 개발 비용과 

시간을 절감하려는 연구의 필요성이 점점 더 커지고 있다.
초기PCG 연구는 주로 검색 기반 기법(search-based techni-

ques)과 메타 휴리스틱 접근법(metaheuristic approaches)을 사

용하여 게임 레벨을 생성하는데 초점을 맞췄다(Togelius et al., 
2011). Oranchak(2010)은 유전 알고리즘(genetic algorithm)과 

담금질 기법(simulated annealing)을 사용하여, 레벨 생성을 탐

색 공간에서 최적화 문제로 정의하고, 규칙 기반으로 생성된 

콘텐츠의 품질을 평가 및 개선하는 데 적용하였다. 그러나 이

러한 방법들은 사전에 정의된 규칙에 의존하기 때문에 새로운 

디자인 요소에 유연하게 대응하지 못하며, 복잡한 레벨 구조

를 충분히 표현하는 데 한계가 있다. 최근 딥러닝 기술의 발전

으로, 명시적인 규칙 없이 데이터로부터 숨겨진 패턴과 규칙

을 효과적으로 학습할 수 있는 딥러닝 기반 PCG 기술이 주목

받고 있다(Hendrikx et al., 2013). Volz et al.(2018)은 적대적 생

성 신경망(generative adversarial networks, GAN)(Goodfellow et 
al., 2014)을 사용하여 슈퍼 마리오 브로스(Super Mario Bros.) 
게임의 레벨 잠재 공간을 학습하고, 진화 알고리즘을 통해 다

양한 플레이 가능한 레벨을 생성하는 연구를 진행하였다. 
Awiszus et al.(2020)은 GAN을 활용하여 단일 예제를 학습하

여 게임 레벨의 스타일과 구조를 유지하면서 새로운 레벨을 

생성하였다. 그러나, GAN 기반 접근법은 조건에 부합하는 레

벨을 생성하기 위해 잠재 공간을 탐색하는 과정에서 높은 연

산 비용이 발생하는 한계를 가진다. 
이러한 한계를 극복하기 위해, 최근에는 거대 언어 모델

(large language models, LLM)을 활용한 게임 레벨 생성 연구가 

진행되고 있다. Sudhakaran et al.(2023)은 LLM을 활용한 텍스

트 프롬프트 기반 레벨 생성 모델인 MarioGPT를 제안하였다. 
MarioGPT는 자연어 프롬프트를 입력 받아 사용자의 요구에 

부합하는 게임 레벨을 생성할 수 있음을 보여주었다. 또한, 
Nasir and Togelius(2023)는 데이터가 부족한 상황에서도 사람

의 개입을 통해 레벨을 효과적으로 생성할 수 있는 hu-
man-in-the-loop 기반 미세 조정 학습을 제안하였다. 더 나아가 

Hu et al.(2024)은 게임 규칙과 레벨을 동시에 생성할 수 있는 

LLM 기반 프레임워크를 제안하였다. 하지만, LLM 학습에는 

고품질 데이터가 필수적이며, 대부분의 게임에서는 고품질 데

이터가 사전에 구축되어 있지 않아 수집과 정제 과정에서 상

당한 시간과 비용이 소요된다(Summerville et al., 2018). 또한 

LLM은 기존 데이터의 패턴을 단순히 모방하는 경향이 있어, 
복잡한 게임 규칙이나 공간적 관계를 효과적으로 파악하지 못

하는 문제점이 존재한다(Mao et al., 2024). 특히 저품질 데이터

로 학습한 경우 플레이가 불가능한 지형이나 잘못된 오브젝트

를 반복적으로 생성할 가능성이 높다. 따라서, 저품질 데이터

에도 불구하고 정상적인 플레이가 가능한 고품질 레벨을 생성

할 수 있는 알고리즘 개발이 요구된다. 
본 논문에서는 LLM을 활용하여 저품질의 슈퍼 마리오 브로

스 레벨 데이터와 조건 프롬프트를 입력 받아 오브젝트 및 지형

을 재배치함으로써 조건 프롬프트에 부합하고 실제로 플레이 

가능한 레벨 데이터를 생성하는 Mario level generation using hu-
man preferences(MarioPref)을 제안한다. 슈퍼 마리오 브로스의 

레벨은 하늘, 몬스터, 블록 등 다양한 구성 요소를 나타내는 2차
원 배열의 타일(tile) 배열로 구성된다. 본 연구에서는 이러한 2
차원의 타일 데이터를 순차적인 1차원 시퀀스 데이터로 변환하

여, LLM을 통해 효과적으로 레벨을 생성할 수 있도록 하였다. 
MarioPref는 길이 1,000 이상의 타일 시퀀스를 입력 및 출력하기 

위해 efficient text-to-text transformer for long sequences 
(LongT5)(Guo et al., 2022)을 활용한다. 또한, 오브젝트의 개수

를 나타내는 조건 프롬프트는 robustly optimized bidirectional 
encoder representations from transformers pretraining approach 
(RoBERTa)(Y. Liu et al., 2019)를 통해 임베딩하여, 프롬프트가 

가지는 언어적 의미를 효과적으로 파악하도록 한다. 더불어, 학
습 데이터의 다양성을 확보하기 위해 오브젝트 재구축 기반 데

이터 마스킹 기법을 적용하여 모델의 일반화 성능을 높였다. 마
지막으로, 플레이 불가능한 레벨을 생성하는 문제를 해결하기 

위해 인간 피드백 기반 강화학습(reinforcement learning with hu-
man feedback, RLHF)을 활용한 미세 조정을 수행함으로써, 사
용자 조건에 부합하고 실제 플레이가 가능한 고품질의 레벨을 

생성하도록 하였다. 본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다.
∙본 연구는 불완전한 구성 요소 또는 잘못된 지형 배치로 

인해 플레이가 불가능한 저품질 슈퍼 마리오 브로스 레

벨을 학습 데이터로 활용하여, 입력된 조건 프롬프트에 

따라 지형 및 오브젝트를 효과적으로 재구축함으로써 고

품질의 플레이 가능한 게임 레벨을 생성하는 MarioPref 
모델을 제안한다. 이를 통해 게임 콘텐츠 제작 과정에서 

레벨 디자인에 소모되는 시간과 비용을 현저히 줄일 수 

있을 것으로 기대된다.
∙본 연구는 절차적 콘텐츠 생성 분야에서 RLHF을 도입한 

최초의 시도로, 복잡한 도메인 지식이나 수학적 모델링 

없이도 인간 피드백만을 활용하여 조건을 만족하고 플레

이 가능성을 보장하는 게임 레벨을 효과적으로 생성할 

수 있음을 실험적으로 입증하였다.
본 논문은 다음과 같은 구성으로 진행된다. 제2장에서는 제

안 방법론에서 활용한 관련 연구에 대해 소개하고, 제3장에서

는 제안 알고리즘에 대하여 설명한다. 제4장에서는 실험 방법 

및 실험 결과를 설명한다. 마지막 제5장에서는 본 논문의 결론

과 기대 효과를 다루도록 한다. 

2. 배경 방법론

2.1 트랜스포머(transformer) 기반 언어 모델 

Vaswani et al.(2017)은 기계 번역 분야에서 긴 시퀀스에 대한 

장기 의존성(long-term dependency)을 해결하기 위해 transformer
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모델을 제안하였다. Transformer는 self-attention 메커니즘을 통

해 입력 및 출력 시퀀스 내 요소들 간 상관관계를 효과적으로 포

착함으로써, 전체 시퀀스에 대한 정보를 반영하고 길이에 상관없

이 복잡한 패턴을 학습할 수 있다. Transformer는 encoder-decoder 
구조를 기반으로 하며, encoder는 입력 시퀀스 내 데이터 간의 상

관관계를, decoder는 입력과 출력 시퀀스 간의 관계를 모델링한

다. 특히, 다수의 독립적인 모듈로 이루어진 multi-head self-atten-
tion을 통해 다양한 표현 공간에서 정보를 추출할 수 있도록 하여 

모델의 표현력을 강화한다. 이러한 구조적 특성을 바탕으로 

transformer기반 언어 모델들이 발전되어 왔으며, 기계 번역뿐만 

아니라 감성 분석, 자연어 추론 등 다양한 자연어 처리 작업에서 

뛰어난 성능을 입증하고 있다(Devlin et al., 2019; Radford et al., 
2019; Raffel et al., 2020).

Raffel et al.(2020)은 번역, 요약, 질의 응답, 분류 등 다양한 

자연어 처리 작업을 하나의 통합된 프레임워크로 수행하기 위

해 text-to-text transfer transformer(T5)를 제안하였다. T5는 

transformer의 encoder-decoder 구조와 대량의 텍스트 데이터를 

활용한 사전 학습을 통해 모델이 언어의 문맥을 잘 이해하도

록 한다. 이 모델은 특정 작업에 대한 프롬프트와 질문을 입력

으로 받아, 이에 적절한 형태의 응답을 생성함으로써 다양한 

자연어 처리 과제를 일관된 방식으로 해결한다. 하지만 T5는 

dense self-attention을 기반으로 하므로, 비교적 긴 입력 시퀀스

를 처리하는 데 한계가 존재한다. 이를 극복하기 위해 Guo et 
al.(2022)은 최대 입력 크기를 확장하고 긴 입력 시퀀스를 효과

적으로 처리할 수 있도록 설계된 LongT5를 제안하였다. 
LongT5는 local attention을 통해 입력 길이 증가에 따라 급격히 

증가하는 계산 복잡도를 완화함으로써 긴 텍스트 시퀀스를 보

다 효과적으로 다룰 수 있다. 본 연구에서는 타일의 2차원 배

열로 이루어진 길고 복잡한 시퀀스를 처리하기 위해 LongT5
를 활용하였다.

Transformer의 encoder-decoder 구조를 모두 활용하는 모델뿐

만 아니라 encoder만을 사용한 언어 모델들도 큰 발전을 이루어 

왔다. 그 중 대표적인 연구인 bidirectional encoder representations 
from transformers(BERT)는 마스킹(masking)을 활용한 양방향 

문맥 학습을 통해 일반적인 수준의 언어 이해가 가능하도록 사전 

학습되었다(Devlin et al., 2019). 하지만 BERT의 학습이 충분하

지 않다는 점이 지적되었고, 이를 개선하기 위한 다양한 접근법

들이 제안되었다. RoBERTa는 더 긴 문장 데이터를 활용하고 마

스킹 패턴을 동적으로 변화시키는 방식으로 BERT의 학습 과정

과 성능을 개선하였으며, 이를 통해 보다 강건한 언어 표현을 학

습할 수 있도록 하였다(Liu et al., 2019). 본 연구에서는 RoBERTa
를 활용하여 생성하고자 하는 레벨에 대한 조건 프롬프트의 언어

적 의미를 효과적으로 반영하고자 한다. 

2.2 인간 피드백 기반 강화학습

RLHF는 언어 모델이 생성하는 결과물의 품질을 향상시키

기 위해 인간 평가자의 피드백 데이터를 보상 신호로 활용하

고, 이를 강화학습 목적 함수와 결합하여 모델을 고도화하는 

방법론이다(Ouyang et al., 2022; Rafailov et al., 2023; Stiennon 
et al., 2020). RLHF는 인간의 주관적 평가를 학습에 반영함으

로써, 모델이 생성하는 출력이 실제 사용자 요구에 보다 부합

하도록 미세 조정하는 데 중점을 둔다. RLHF는 특히 자연스러

운 응답, 유용성, 안전성과 같은 정량화하기 어려운 품질 기준

을 반영할 수 있다는 점에서 주목받고 있다.
일반적인 RLHF 프로세스인 proximal policy optimization 

(PPO) 방법론은 두 단계로 나뉘는데, 첫 번째 단계는 보상 함수 

학습, 두 번째 단계는 학습된 보상 함수와 강화학습 목적 함수를 

바탕으로 언어 모델을 미세 조정하는 것이다. 지도 학습으로 사

전 학습된 언어 모델 과 입력 프롬프트 에 대해, 동일 프롬프

트에 대한 두 개의 출력 ∼ 을 생성한다. 이 때, 
인간 평가자는 두 출력 중 선호하는 결과를 선택하고, 이를 바탕

으로 선호된 출력 와 비선호 출력 로 레이블링 한다. 이렇게 

구성된 크기 의 선호 데이터셋  
  

   
 은 언어 

모델 출력의 보상을 예측하는 보상 함수  학습에 활용된다. 이
때, 주어진 입력 프롬프트 에 대해 두 출력 중 가 선택될 확

률 는 보상 함수 를 기반으로, Bradley-Terry 모델(Bradley 
and Terry, 1952)에 따라 다음과 같이 정의된다:

 ≻│ expexp

exp (1)

이후 단계에서는 선호 출력 의 선택 확률은 높이고, 비선

호 출력 의 선택 확률은 낮추도록 하기 위해, 이진 교차 엔트

로피(binary cross entropy, BCE) 손실 함수를 통해 보상 함수 
를 학습한다:

  ∼  log   (2)

여기서 는 시그모이드(sigmoid) 함수를 의미한다. 학습된 

보상 함수는 이후 다음의 강화학습 목적 함수를 통해 언어 모

델 를 미세 조정하는 데 활용된다:


max

∼∼ 
 (3)

                                             │

여기서 는 일반적으로 지도 학습을 통해 학습된 초기 언

어 모델을 의미하며, 는 모델이 초기 모델에서 크게 벗어나

지 않도록 규제하는 하이퍼파라미터(hyperparameter)이다. 
의 값이 클수록 최종 모델이 초기 모델과 유사하게 유지된다. 
인간 피드백을 통한 보상 함수 학습 방식은 복잡한 전문 지

식 없이도 모델을 인간의 의도에 맞게 고도화할 수 있다는 장

점이 있다(Christiano et al., 2017). 하지만, 이러한 방식은 보상 
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(a) Floating Enemies and Incomplete Pipes (b) Non-playable Levels

Figure 1. Examples of errors in levels generated by MarioGPT: (a) Structural errors such as incompletely generated pipes and enemies 
floating without proper support; (b) Level configurations with excessive gaps or misaligned platforms that prevent the player 
from progressing, resulting in unplayable gameplay

함수 학습에 따른 높은 계산 비용과 인간 선호의 부정확한 반

영으로 인해 잘못된 정책 업데이트가 이루어질 수 있다는 한

계도 존재한다(An et al., 2023; Hejna and Sadigh, 2023; Rafailov 
et al., 2023). 이를 극복하기 위해, Rafailov et al.(2023)은 보상 

함수 학습 단계를 생략하고, 인간 선호 정보를 직접 정책 최적

화에 반영하는 direct preference optimization(DPO)를 제안하였

다. 우선 식 (3)의 최적해 
는 다음과 같이 표현될 수 있다

(Peng et al., 2019):



 


│exp


 , (4)

where  │exp



따라서, 보상 함수는 다음과 같이 정리된다:

  log




log (5)

이때 식 (5)의 를 식 (2)에 대입함으로써, DPO의 최종 손실 

함수는 식 (6)과 같이 정의된다. 이를 통해 보상 함수를 별도로 

학습하지 않고 선호 데이터 만을 활용하여 언어 모델 을 

직접 학습할 수 있다.

   ∼ 




loglog  

  
log 

  



 (6)

식 (6)은 주어진 프롬프트 에 대해, 선호 출력 의 생성 확

률은 보다 높이고, 반대로 비선호 출력 의 생성 확률은 

보다 낮추도록 학습시키며, 그 최적해는 식 (4)에서 정의

한 

와 일치한다.

3. 제안 방법론

3.1 데이터 수집 및 전처리

슈퍼 마리오 브로스의 레벨은 <Table 1>과 같이 video game 
level corpus(VGLC)에서 제공하는 형식에 따라 각 타일에 대응

하는 기호로 구성된 2차원 배열 형태로 표현된다(Summerville 
et al., 2016). 이러한 2차원의 배열 형태의 레벨은 1차원 시퀀

스로 변환된 후, 언어 모델에 입력 사용되어 레벨을 생성하는 

데 활용된다. 이때 변환은 왼쪽에서 오른쪽, 즉 게임의 이동 방

향을 기준으로 순차적으로 진행되며, 각 열의 타일 정보는 아

래에서 위로 변환한다. 다시 말해, 맵의 가장 왼쪽 열부터 시작

해 각 열을 아래에서 위로 순차적으로 읽고, 그 다음 오른쪽 열

로 이동하는 방식으로 전체 타일 정보를 이어 붙여 하나의 1차
원 시퀀스로 변환한다.

Table 1. Tile type and symbol in Super Mario Bros
Tile Type Symbol Tile

Empty -
Unbreakable Block X

Breakable Block S
Question Block ? / Q

Coin o
Enemy E

Left pipe top <
Right pipe top >
Left pipe lower [

Right pipe lower ]
Cannon B

Cannon Body b
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(a) Masking Super Mario Level (b) Training Task

Figure 2. Masking Strategies for Training Generation Level Components. (a) Two masking approaches—complete masking of all pipes and 
enemies, and random masking of half—are applied to input levels; (b) Six distinct training scenarios are constructed by combining 
original and masked levels, allowing the model to learn both the generation and removal of specific level components

지도 학습 기반의 절차적 레벨 생성 연구에서는 고품질 데

이터가 필수적이다. 하지만, 대부분의 게임 환경에서는 고품

질의 데이터를 확보하는 데 상당한 비용과 시간이 소요된다. 
따라서 본 연구에서는 이러한 제약을 고려하여, LLM기반 마

리오 레벨 생성 모델인 MarioGPT를 활용해 학습에 사용할 저

품질 데이터를 생성하였다. MarioGPT를 통해 생성한 데이터

에는 두 가지 주요 문제가 존재한다. 첫 번째 문제는 <Figure 
1(a)>와 같이 적이 공중에 떠 있거나 물체가 불완전하게 생성

되는 구조적 오류로, 이는 게임의 물리적, 시각적 일관성을 해

치고 플레이어의 몰입감을 저하시킬 수 있다. 두 번째는 

<Figure 1(b)>와 같이 지형의 잘못된 배치로 인해 캐릭터가 레

벨 끝까지 도달하지 못하는 플레이 불가능한 오류로, 이는 게

임을 완료할 수 없게 만들어 플레이어의 성취감을 저해할 수 

있다. 
본 연구에서는 앞서 제시한 두 가지 문제를 각각 다른 접근

법을 사용하여 해결하였다. 먼저, 구조적 오류(예: 공중에 떠 

있는 몬스터, 불완전한 파이프)는 규칙 기반의 데이터 전처리 

과정을 통해 보완하였다. 공중에 떠 있는 적은 해당 적의 위치 

아래에 지형 블록이나 파이프가 존재하지 않으면 비정상적 위

치로 간주하였다. 이러한 경우, 적을 동일한 열에서 가장 가까

운 지형 혹은 파이프 타일 위에 정상적으로 위치하도록 조정

하였다. 비정상적인 파이프는 다음 두 가지 경우로 정의하였

다. 첫째, 하나의 파이프를 구성하는 타일들이 좌우에서 짝을 

이루지 않는 경우이다. 둘째, 동일한 열에서 파이프 타일 사이

에 하늘 타일이 존재하여 파이프가 연속되지 않는 경우이다. 
이러한 이상 구조가 감지되면 해당 파이프를 구성하는 모든 

타일들을 하늘 타일로 변환하여 제거하였다. 이러한 전처리 

과정을 통해 비정상적인 요소가 학습 데이터에 포함되는 것을 

방지하고, 모델이 보다 안정적이고 일관된 레벨을 생성할 수 

있도록 유도했다. 두 번째 문제인 플레이 불가능한 레벨에 대

한 학습은 인간 피드백 기반 미세 조정 방법론인 RLHF를 통해 

개선했으며, 이에 대한 구체적인 접근 방식은 3.3절에서 자세

히 설명하였다.  

3.2 언어 모델 기반 레벨 생성 학습

본 연구에서는 언어 모델과 RLHF를 활용한 MarioPref 모델

을 제안하였다. MarioPref는 자연어 조건 프롬프트와 저품질의 

슈퍼 마리오 브로스 레벨을 동시에 입력 받아, 주어진 프롬프

트의 조건에 맞는 레벨을 생성하는 역할을 수행한다. 이러한 

과정을 학습하기 위해 MarioPref는 두 단계의 학습과정을 거친

다. 첫 번째 단계에서는 마스킹된 레벨을 복원하도록 모델을 

지도 학습 방식으로 학습하며, 두 번째 단계에서는 인간 피드

백 기반 미세조정 방법론인 RLHF를 사용하여 프롬프트 조건

을 만족하고 플레이 가능성이 높은 레벨을 생성하도록 미세 

조정한다.
MarioPref는 마스킹된 구성 요소를 복원하는 학습을 통해, 

파이프와 적이 제거된 상황에서도 해당 레벨에 요구되는 구성 

요소를 이해하고 이에 맞추어 올바르게 재구축하는 것을 목표

로 한다. 이를 위해, 원본 레벨에서 파이프와 적을 하늘 타일로 

대체하는 두 가지 마스킹 기법을 적용하였다. 첫 번째 방식은 

<Figure 2(a)>와 같이 전체 구성 요소를 마스킹하는 방법이며, 
두 번째 방식은 파이프와 적 중 절반만을 무작위로 마스킹하

는 방법이다. 마스킹은 규칙 기반 알고리즘을 통해 진행했으

며, 이를 통해 생성된 세 가지 데이터 조합으로 <Figure 2(b)>
와 같은 총 여섯 가지 학습 과정을 구성하였다. 여섯 가지 학습 

과정을 통해 모델은 단순히 마스킹된 구성 요소를 복원하는 

것에 그치지 않고, 상황에 따라 필요한 구성 요소를 제거하는 
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Figure 3. MarioPref Supervised Learning Architecture: LongT5 and RoBERTa based Model Integrating Structural Information from 
Mario Levels and Semantic Information from Natural Language Prompts

능력까지 습득하였다. 이를 통해 다양한 프롬프트 조건에 맞

는 레벨을 유연하게 생성할 수 있도록 하였다.  
본 연구에서는 LongT5의 기본 토큰 32,100개 전체를 사용하

지 않고 레벨의 구성 요소를 나타내는 13가지 기호만을 제한

적으로 토큰화하여 학습을 진행하였다. 이는 자연어 모델의 

방대한 어휘를 그대로 사용할 경우, 불필요한 계산 비용이 발

생하고 레벨 구성과 무관한 토큰이 포함되어 학습 효율이 저

하될 수 있기 때문이다. 그러나, 토큰 수를 제한함으로써 사전 

학습된 언어 모델이 보유한 풍부한 언어적 의미가 소실되는 

문제가 발생할 수 있다. 이를 보완하기 위해 본 연구에서는 

LongT5 모델과 RoBERTa 모델을 결합한 아키텍처를 제안하

였다. 전체적인 구조는 <Figure 3>과 같다. 제안된 아키텍처에

서 LongT5는 레벨의 구성 요소를 생성하는 역할을 수행하며, 
RoBERTa는 자연어 프롬프트를 입력 받아 조건 정보를 담은 

임베딩 벡터를 산출한다. RoBERTa를 LongT5와 함께 학습할 

경우, 이미 사전 학습된 RoBERTa에 내포된 일반적인 의미 구

조가 데이터셋의 편향에 의해 변형되거나 왜곡될 가능성이 존

재하여 학습의 안정성과 효율성을 저해할 수 있다(Radford et 
al., 2021). 따라서 RoBERTa는 사전 학습된 언어적 의미를 유

지하기 위해 학습하지 않고 고정된 상태로 사용한다. 입력된 

마리오 레벨은 LongT5의 임베딩 층을 거쳐 레벨 임베딩 벡터

로 변환되었고, 동시에 입력된 자연어 프롬프트는 RoBERTa 
모델을 거쳐 프롬프트 임베딩 벡터를 생성한다. 이 두 임베딩 

벡터를 결합하여 LongT5 모듈의 입력으로 전달함으로써, 모
델이 레벨의 구조적 정보와 자연어 프롬프트가 가진 의미적 

조건 정보를 동시에 고려할 수 있도록 하였다. 이때 학습은 지

도학습 방식으로 진행되며, 6가지 학습 과정에 따라 정답 레벨 

시퀀스를 생성하고, 생성된 시퀀스와 정답 시퀀스 간의 토큰 

단위 차이를 최소화하는 교사 강제(teacher forcing) 기반의 최

대 우도 추정 방식으로 모델을 학습시킨다.

3.3 인간 피드백 기반 미세 조정

지도 학습 과정에서는 두 가지 주요 문제가 발생한다. 첫째, 
모델이 조건 프롬프트를 정확히 반영하지 못해 레벨을 원하는 

형태로 생성하는 데 어려움을 겪는다. 둘째, 플레이 불가능한 

레벨을 학습하는 문제가 존재하여, 실제 플레이 가능한 구조

를 안정적으로 생성하지 못하는 한계를 가진다. 이는 지도 학

습 방법만으로는 조건 프롬프트에 따라 다양한 레벨을 수정하

는 과정을 충분히 학습하기 어려우며, 생성된 레벨의 플레이 

가능성을 고려하여 학습하지 않기 때문이다. 따라서 본 연구

는 이러한 한계를 극복하기 위해, RLHF방법론을 도입하여 모

델의 성능을 개선하고자 하였다.
본 연구에서 제안한 RLHF방법론은 <Figure 4>와 같이 구성

된다. 먼저 <Figure 4(a)>와 같이, 레벨의 구성 요소를 학습한 

LLM 기반 생성 모델에 동일한 조건 프롬프트와 레벨을 입력

으로 제공하고, temperature 값을 조절하여 서로 다른 세 가지 

레벨을 생성하였다. 이때 temperature 값은 모델이 다음 토큰을 

선택할 때의 확률 분포를 조정하는 역할을 한다. Temperature 
값을 낮추면 가장 확률이 높은 토큰들이 선택되어 예측 결과

가 결정적이고 일관된 특성을 갖게 되며, 반대로 temperature 
값을 높이면 토큰 선택 과정에 무작위성이 더해져 다양하고 

창의적인 결과가 생성된다. 생성된 세 가지 레벨 중에서 인간 

평가자가 가장 적합한 레벨을 하나 선택한 뒤, 조건 프롬프트

를 만족하면서 실제 플레이가 가능하도록 수정하였다. 이러한 

인간 피드백 과정을 반복 수행하여 인간 피드백 데이터를 축

적하고, 수정된 데이터를 선호 레벨(chosen level)로, 수정되지 

않은 데이터를 비선호 레벨(rejected level)로 하여 인간 선호 데

이터셋을 구축하였다.
구축된 인간 선호 데이터셋을 기반으로, 본 연구에서는 두 

가지 RLHF 방법론인 DPO와 PPO를 사용하여 모델을 미세 조

정하였다. 먼저, DPO 방법론을 사용한 MarioPref-DPO는 

<Figure 4(b)>와 같이 별도의 보상 함수 없이 인간 선호 데이터

를 직접 사용하여, 선호 레벨의 생성 확률은 높이고 비선호 레

벨의 생성 확률을 낮추도록 모델을 미세 조정한다. 반면, PPO
방법론을 사용한 MarioPref-PPO는 <Figure 4(c)>와 같이 인간 

선호 데이터를 기반으로 레벨 품질을 예측하는 보상 모델을 

먼저 학습한다. 이후 해당 보상 모델이 산출한 신호를 활용해 

정책을 반복적으로 업데이트하는 방식으로 미세 조정이 이루

어진다. 이와 같은 인간 피드백 기반 미세 조정을 통해 모델이 



382 Junbeom Lee․Jung In Kim․Jongkook Heo․Jungmin Lee․Jaehoon Kim․Seoung Bum Kim

Figure 4. Overall Architecture of the Fine-tuning based on Human Feedback. (a) the process of constructing human preference data; 
(b) the model fine-tuning using DPO; and (c) the model fine-tuning through PPO based on a reward function

조건 프롬프트를 보다 정확히 반영하는 동시에, 실제 플레이 

가능한 레벨을 생성할 수 있도록 유도하였다.

4. 실  험 

4.1 실험 설계

본 연구에서는 MarioGPT를 활용하여 총 3,000개의 학습 데

이터를 구축하였다. 이 과정에서는 temperature 값을 조정함으

로써, 700~1,200 토큰 길이를 가진 다양한 저품질의 레벨을 생

성하였다. MarioPref 모델은 생성된 학습 데이터를 바탕으로, 
자연어 조건 프롬프트와 마스킹 된 레벨 데이터를 입력 받아 

주어진 조건에 맞는 레벨을 복원하도록 지도 학습 방식으로 

학습된다. 이후 RLHF 절차를 위해 지도학습 된 MarioPref 모
델에 조건 프롬프트와 MarioGPT가 생성한 1,000개 입력 데이

터를 입력하고, temperature 값을 1.5, 2.0, 2.5로 조정하여 각 조

건별로 총 3,000개의 레벨을 추가로 생성하였다. 동일한 조건

에서 생성된 세 가지 레벨 중, 인간 평가자가 한 개의 레벨을 

선택하고 프롬프트 조건을 만족하고 플레이 가능하도록 수정

하였다. 인간 피드백 데이터는 슈퍼 마리오 브로스 게임에 대

한 도메인 지식을 보유한 네 명의 공저자에 의해 생성되었다. 
각 공저자는 250개의 맵을 수정하였고, 이를 통해 총 1,000개
의 인간 피드백 데이터를 구축하였다. 1,000개의 인간 피드백 

데이터를 기존의 수정되지 않은 데이터와 결합하여 총 2,000
개의 인간 선호도 데이터셋을 구축하였다. 이렇게 구축된 데

이터셋을 기반으로 PPO와 DPO 방법론을 적용하여 미세 조정

을 수행하였다.
본 연구에서는 앞서 구축한 인간 선호 데이터셋을 통해 미

세 조정한 MarioPref-PPO와 MarioPref-DPO가 조건 프롬프트

를 반영하여 실제 플레이 가능한 레벨을 생성할 수 있는지 검

증하기 위한 실험을 수행하였다. 해당 실험에서는 학습에 사

용되지 않은 MarioGPT가 생성한 별도의 40개 레벨을 평가 데

이터로 사용하였으며, 파이프 조건 기준으로 No, Little, Some, 
Many의 4가지 조건을 각각 10개씩 균형 있게 구성하였다. 프
롬프트 조건은 <Table 2>와 같이 설정하였다. 각 평가 레벨 대

해 No, Little, Some, Many의 네 가지 파이프 조건과 네 가지 적 

조건을 서로 조합하여 총 16가지 프롬프트 조건을 구성하였

고, 이를 평가 레벨과 함께 모델의 입력으로 제공하였다. 결과

적으로 각 레벨마다 16회씩 총 640회의 평가 실험을 수행함으

로써, 제안된 방법론이 프롬프트 조건에 따라 레벨 구성 요소

를 얼마나 효과적으로 생성하는지 정량적으로 분석하였다.

Table 2. Number of pipes and enemies with four prompt 
conditions (No, Little, Some, Many) 

No Little Some Many
Number of pipes 0 1 2~3 4~5

Number of enemies 0 1 2~3 4~5

4.2 평가 지표 

본 연구에서는 제안한 모델의 성능을 평가하기 위해 개선도

(improvement score) 와 유효 생성률(playability)을 평가지표로 

사용하였다. 개선도는 입력된 레벨이 조건 프롬프트에 따라 

얼마나 효과적으로 생성되었는지를 정량적으로 평가하는 지

표로, 식 (7)과 같이 정의된다. 여기서, (initial value)는 입력 

레벨의 파이프와 적의 조건 값을, (target value)는 프롬프트
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Model
Prompt

No Little Some Many ALL

Pipe Improvement 
Score (%)

SFT 98.33 75.41 46.25 36.94 64.23
MarioPref-PPO 87.08 83.33 73.75 61.11 76.31
MarioPref-DPO 99.72 95.00 85.00 72.22 87.98

Enemy Improvement 
Score (%)

SFT 78.88 66.42 52.97 54.60 63.11
MarioPref-PPO 83.07 70.71 56.54 50.65 65.24
MarioPref-DPO 100.00 96.42 77.97 94.53 92.23

Table 3. Comparison of pipe and enemy improvement scores (%) by prompt conditions: supervised fine tuning (without prompt 
embedding), MarioPref-PPO, and MarioPref-DPO

가 요구하는 목표 값을, (generated value)는 모델이 생성한 

레벨의 파이프와 적의 조건 값을 의미한다. 이 식을 통해 모델

이 프롬프트 조건을 얼마나 정확하게 반영했는지를 입력 레벨

과 비교하여 상대적인 개선 정도를 측정할 수 있다.

Improvement score(%) = 

 × (7)

유효 생성률은 모델이 생성한 레벨 중 실제로 플레이 가능

한 레벨의 비율을 나타내는 지표로써, 식 (8)과 같이 정의된다. 
여기서 는 모델이 생성한 레벨 중 실제로 플레이 가능

한 환경의 개수이며, 은 모델이 생성한 전체 환경의 수를 

나타낸다. 플레이 가능 여부는 슈퍼마리오 브로스 플레이에 

높은 성능을 보이는 A* 에이전트를 활용하여 측정하였다

(Togelius et al., 2010). A* 에이전트가 끝까지 플레이할 수 있는 

레벨의 비율을 유효 생성률로 산정함으로써, 실제 게임 내에

서 생성된 레벨이 정상적으로 플레이할 수 있는지를 객관적으

로 평가하였다. 

 


× (8)

본 연구는 위의 두 가지 평가지표를 활용하여 제안된 모델

이 입력된 프롬프트 조건을 얼마나 효과적으로 반영하는지와 

함께, 실제 게임 환경에서 플레이 가능성한 콘텐츠를 생성할 

수 있는지를 종합적으로 검증하였다. 

4.3 실험 결과

본 연구에서는 MarioPref가 효과적으로 레벨을 생성할 수 있

는지를 검증하였다. 이를 위해, 지도 학습 기반 SFT, RoBERTa 
프롬프트 임베딩과 PPO를 결합한 MarioPref-PPO, 그리고 

RoBERTa 프롬프트 임베딩과 DPO를 결합한 MarioPref-DPO 
세 가지 모델의 성능을 비교한 실험 결과를 제시하였다. 

<Table 3>은 자연어 프롬프트 조건별로 생성된 레벨의 파이

프와 적에 대한 개선도를 나타낸 결과이다. 실험 결과, SFT는 

평균 64.23%의 개선도를 보였으나, 특히 구성 요소가 많이 요

구되는 Some과 Many 조건에서는 파이프와 적을 충분히 생성

하지 못하는 한계를 보였다. 이에 비해 MarioPref-DPO은 모든 

조건에서 성능 향상을 보였으며, 특히 기존 모델이 어려움을 

겪었던 Some과 Many 조건에서도 높은 개선도를 기록하였다. 
이를 통해, 프롬프트 조건에 맞춰 레벨 구성 요소를 효과적으

로 생성하는 데 인간 피드백 기반 방법론이 유효함을 확인할 

수 있었다. 그러나 MarioPref-PPO은 MarioPref-DPO에 비해 상

대적으로 낮은 성능 개선을 보였다. PPO 방식은 보상 함수를 

별도로 학습하는 과정이 필요하나, 1,000개의 제한적인 선호 

데이터만으로는 프롬프트 조건의 만족 여부를 정확히 반영한 

보상 모델을 학습하는 데 한계가 있었고, 이러한 보상 모델의 

불완전한 학습이 최종 성능 저하로 이어졌다. 
<Table 4>는 생성된 레벨이 실제 플레이 가능한지를 평가하

기 위해 유효 생성률을 비교한 실험 결과를 제시한다. 이를 통

해 인간 피드백 기반 미세 조정 방법론이 생성된 레벨의 플레

이 가능성을 향상시키는 데 얼마나 효과적인지를 분석하였다. 
실험 결과, MarioPref-DPO는 66.25%의 가장 높은 유효 생성률

을 기록하였으며, 이는 SFT대비 약 5% 향상된 수치였다. 이러

한 결과는 인간 피드백 기반 방법론이 실제 플레이 가능한 레

벨을 생성하는 데 효과적임을 입증한다. 반면, MarioPref-PPO
는 60.00%의 유효 생성률을 기록하며 오히려 SFT모델보다

도 낮은 성능을 보였다. 개선도 실험 결과와 마찬가지로, 
MarioPref-PPO는 보상 함수를 통해 간접적으로 플레이 가능

성을 학습해야 하는 방식이기 때문에, 1,000개의 인간 피드

백 데이터만으로는 보상 모델을 충분히 안정적으로 학습시

키지 못하였고, 이로 인해 성능 향상도 제한적이었다. 반면 

MarioPref-DPO은 별도의 보상 함수를 거치지 않고 인간의 선

호 데이터를 직접 모델에 전달하여 학습하는 방식이기 때문에 

상대적으로 적은 데이터만으로도 인간의 선호를 효과적으로 

반영할 수 있었다. 또한, 인간이 직접 수정한 레벨을 명시적으

로 선호하도록 미세 조정함으로써 플레이 가능한 레벨과 그렇

지 않은 레벨 사이의 차이를 보다 정밀하게 학습할 수 있었으

며, 결과적으로 DPO방법론은 유의미한 수준의 유효 생성률 

향상을 달성하였다. 
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(a)

(b)

Figure 5. Comparison of Generated Mario Levels: Supervised Fine Tuning vs. MarioPref-DPO. The figure illustrates comparisons for two 
different prompts and input map. For each prompt, the left image shows the input level, the top-right image displays the level 
generated by the supervised fine-tuning model, and the bottom-right image presents the level generated by MarioPref-DPO

Table 4. Comparison playability (%): supervised fine tuning 
(without prompt embedding), MarioPref-PPO and 
MarioPref-DPO

Model Playability
SFT 61.25

MarioPref-PPO 60.00
MarioPref-DPO 66.25

 
<Figure 5>는 본 연구에서 제안한 MarioPref-DPO가 주어진 

프롬프트 조건에 따라 실제로 플레이 가능한 레벨을 효과적으

로 생성하는지를 시각적으로 제시한다. <Figure 5(a)>는 플레

이 가능한 입력 레벨과 조건 프롬프트 “Many pipes, Some ene-
mies”를 입력으로 제공하였을 때의 결과를 보여준다. 기존 지

도 학습 모델은 해당 조건에 따라 충분한 수의 파이프와 적을 

생성하지 못하는 한계를 보인 반면, MarioPref-DPO는 프롬프

트 조건을 효과적으로 반영한 레벨을 생성함을 확인할 수 있

었다. 또한, <Figure 5(b)>는 플레이가 불가능한 구조의 입력 

레벨과 프롬프트 “Some pipes, Many enemies”를 입력으로 제

공하였을 때의 결과를 보여준다. SFT 은 프롬프트 조건을 만

족하는 레벨을 생성하지 못 할 뿐만 아니라, 여전히 플레이 불

가능한 구조가 유지되는 한계를 보였다. 그러나 

MarioPref-DPO는 플레이어가 실제 게임 내에서 통과할 수 없

는 구조를 효과적으로 수정하고, 동시에 주어진 조건에 부합

하는 레벨을 생성하는 데 성공하였다. 이러한 결과를 통해 

MarioPref-DPO 모델이 단순 지도 학습 기반 모델 대비 프롬프

트 조건을 보다 정확하게 반영할 뿐만 아니라, 플레이 가능한 

레벨을 생성하는 데 더욱 효과적임을 확인하였다.

높은 개선도와 높은 유효 생성률을 나타낸 MarioPref-DPO
를 대상으로, RoBERTa를 활용하여 언어적 의미를 반영한 프

롬프트 임베딩의 효과를 검증하기 위한 추가 실험을 수행하였

다. <Table 5>와 <Table 6>은 프롬프트 임베딩 방법론이 성능

에 미치는 효과를 개선도 및 유효 생성률을 통해 비교한 결과

이다. <Table 5>의 실험 결과에서 프롬프트 임베딩 방법론만 

단독으로 적용한 MarioPref(W/O DPO)는 파이프의 평균 개선

도에서 유의미한 향상을 보였으나, 적 개선도는 오히려 감소

하는 결과를 보였다. DPO방법론만 단독으로 적용한 

MarioPref-DPO(W/O PE)는 SFT 모델 대비 성능이 일부 향상되

었으나, 그 정도가 미미하였다. 이는 DPO방법론만으로는 프

롬프트가 가진 언어적 의미를 충분히 반영하지 못해, 프롬프

트 조건을 효과적으로 구현하는데 한계가 있음을 의미한다. 
반면, DPO방법론과 RoBERTa 기반 프롬프트 임베딩을 함께 

적용하였을 때는 성능이 현저히 향상되었으며, 이는 두 방법

론이 상호 보완적인 역할을 수행하여 프롬프트 조건을 보다 

정확하고 효과적으로 반영하는 데 기여함을 시사하였다.
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Model
Prompt

No Little Some Many ALL

Pipe 
Improvement 

Score (%)

SFT 98.33 75.41 46.25 36.94 64.23
MarioPref (W/O DPO) 84.30 77.91 68.33 56.38 71.73

MarioPref-DPO (W/O PE) 99.58 81.66 79.58 34.58 65.72
MarioPref-DPO 99.72 95.00 85.00 72.22 87.98

Enemy 
Improvement 

Score (%)

SFT 78.88 66.42 52.97 54.60 63.11
MarioPref (W/O DPO) 72.52 73.57 63.09 37.36 61.64

MarioPref-DPO (W/O PE) 85.67 73.21 70.23 70.83 74.99
MarioPref-DPO 100.00 96.42 77.97 94.53 92.23

Table 5. Ablation Study on Prompt Embedding and DPO: Pipe And Enemy Improvement Scores (PE: prompt embedding)

Figure 6. Comparison of Improvement Scores of MarioPref-DPO based on the Amount of Human Feedback Data

 

Figure 7. Impact of Human Feedback Data Size on the Playability of MarioPref-DPO

<Table 6>의 실험 결과에 따르면, LongT5모델에 프롬프트 

임베딩 방법론만 단독으로 적용한 MarioPref(W/O DPO)는 오

히려 SFT보다 낮은 58.90%의 유효 생성률을 보였다. 반면, 
DPO방법론을 추가로 적용한 MarioPref-DPO은 플레이 불가능

한 레벨을 플레이 가능하도록 개선한 결과, 유효 생성률이 

66.25%로 크게 향상되었다. 이는 DPO 로 미세 조정만을 수행

한 MarioPref-DPO(W/O PE)의 유효 생성률 64.37%보다도 높

은 수치였다. 이러한 결과는 프롬프트 임베딩과 인간 피드백 

기반 미세조정이 함께 사용될 때, 프롬프트 조건을 보다 정확

하게 반영할 뿐만 아니라 실제로 플레이 가능한 안정적인 레

벨을 생성하는 데에도 효과적임을 입증하였다. 

Model Playability
SFT 61.25

MarioPref (W/O DPO) 58.90
MarioPref-DPO (W/O PE) 64.37

MarioPref-DPO 66.25

Table 6. Ablation Study on Prompt Embedding and DPO: 
Playability (PE: prompt embedding)

앞선 실험 결과를 통해 인간 피드백 데이터의 활용이 개선

도와 유효 생성률 향상에 효과적으로 기여함을 확인하였다. 
이에 따라 본 연구에서는 MarioPref-DPO 모델에 입력되는 인
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간 피드백 데이터의 양이 증가함에 따라 모델 성능에 어떤 변

화가 발생하는지 확인하기 위한 추가 실험을 진행하였다. 
<Figure 6>은 인간 피드백 데이터의 개수 변화에 따른 개선도

의 비교 결과를 나타낸 것이다. 실험 결과, 인간 피드백 데이터

의 양이 증가할수록 전반적인 개선도가 점진적으로 향상되는 

경향을 보였다. 특히 인간 피드백 데이터의 개수가 100개에서 

1,000개로 증가함에 따라 평균 개선도가 지속적으로 증가했으

며, 단 100개의 피드백 데이터만을 사용한 경우에도 DPO 방법

론을 사용하지 않은 모델에 비해 대부분의 조건에서 개선된 

성능을 보였다. 또한, <Figure 7>은 인간 피드백 데이터의 개수

에 따른 유효 생성률의 비교 결과를 나타냈으며, 인간 피드백 

데이터의 개수가 증가함에 따라 유효 생성률도 증가하는 경향

을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 인간 피드백 데이터가 증

가할수록 모델 성능 개선에 실질적인 영향을 미치며, 인간 피

드백 데이터를 적극적으로 활용할수록 레벨 생성 모델의 품질

을 향상시킬 수 있음을 시사하였다.

5. 결  론

본 연구에서는 슈퍼 마리오 브로스 레벨과 자연어 프롬프트를 

입력 받아, 프롬프트 조건을 반영한 레벨을 생성하는 언어 모

델 기반의 MarioPref을 제안하였다. 특히, 저품질의 학습 데이

터 셋을 사용함에도 불구하고 프롬프트 정보를 효과적으로 반

영할 수 있는 RoBERTa와 RLHF방법론인 DPO와 PPO를 활용

하여, 플레이 가능하고 프롬프트 조건을 만족하는 레벨을 성

공적으로 생성하였다. 실험 결과, 지도 학습과 DPO 기반 미세 

조정을 거친 언어 모델이 생성한 레벨은 개선도와 실제 플레

이 가능성 측면에서 모두 유의미한 성능 개선을 보였으며, 이
를 통해 제안된 프레임워크의 효과를 입증하였다.
본 연구는 고품질의 데이터 확보가 현실적으로 어려운 게임 

개발 환경에서 인간 피드백의 적극적인 활용이 레벨의 품질을 

효과적으로 향상할 수 있음을 보여주었다는 점에서 의의가 크

다. 나아가, 인간과 인공지능의 협력적 접근 방식이 데이터 제

약을 극복하는 데 실질적인 해법이 될 수 있음을 제시하였다. 
다만, 생성된 레벨을 기반으로 인간 피드백 데이터를 구축하

는 과정에는 직접적인 맵 수정이 요구되며, 이로 인해 시간과 

비용이 소요되는 한계가 존재한다. 또한, 본 연구는 구조적 요

소가 비교적 명확한 슈퍼 마리오 브로스 환경을 대상으로 진

행되었기 때문에, 제안된 프레임워크의 다양한 게임 장르에 

대한 일반화 가능성은 추가적인 검증이 필요하다. 따라서 향

후 연구에서는 보다 적은 양의 피드백으로도 효과적인 학습이 

가능한 알고리즘 개발과 함께, 플레이 로그와 같은 간접적인 

피드백 신호를 활용한 학습 전략에 대한 탐구가 필요하다. 나
아가 다양한 게임 환경과 장르에 본 프레임워크를 적용함으로

써, 범용성과 안정성에 대한 체계적인 평가가 필요하다. 이러

한 방향은 인간 피드백의 효율성을 극대화함과 동시에, 현실

적인 개발 환경에서도 높은 품질의 게임 콘텐츠를 생성할 수 

있는 기반 기술로 이어질 것으로 기대된다.
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