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이 재 휘w, 엄 찬 인*, 김 경 수**, 강 현 수**, 권 민 혜°

Deep Reinforcement Learning Based Weapon-Target Assignment
to Support Military Decision-Making
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요 약

최근 무기-표적 할당 (weapon-target assignment; WTA) 문제를 통해 지휘관의 지휘결심을 돕는 기술에 대한

연구가 활발히 진행되고 있다. 현대의 전장이 발전됨에 따라 WTA 문제 또한 현실적이고 복잡한 전장 환경을 고

려한다. 이에 동적으로 최적의 결정을 내려야 하는 상황에서 심층 강화학습 방법이 활용될 수 있다. 따라서 본 논

문은 심층 강화학습 기반의 WTA 문제에서 아군의 효율적인 의사결정을 위한 마르코프 의사결정 과정 (Markov

decision process; MDP) 모델을 제안한다. 결과적으로 모의 실험을 통해 제안하는 MDP로 정의된 강화학습 모델

이 heuristic 방법에 비해 요망 효과 달성률을 27.17%, 탄약 효율성을 38.61% 향상시켰으며, 무기 탄약 소모 비용

은 11.98% 감소시킬 수 있음을 확인하였다.

키워드 : 무기-표적 할당, 심층 강화학습, 마르코프 의사결정 과정

Key Words : Weapon-target assignment, Deep reinforcement learning, Markov decision process (MDP),
Deep deterministic policy gradient (DDPG), Twin delayed DDPG (TD3)

ABSTRACT

Recently, there has been significant research into technologies to assist commanders in military

decision-making through the weapon-target assignment (WTA) problem. As the modern battlefield has evolved,

WTA problems consider realistic and complex environments, where deep reinforcement learning methods can

be utilized for dynamic decision-making. This paper proposes a Markov decision process (MDP) model for

efficient decision-making in WTA problems, leveraging deep reinforcement learning to optimize the actions of

friendly units. As a result, we confirmed that the reinforcement learning model based on the proposed MDP

improved the commander's objective achievement by 27.17% and ammo efficiency by 38.61%, while reducing

ammo usage cost by 11.98% compared to the heuristic approaches.



논문 /군사적 지휘결심 지원을 위한 심층 강화학습 기반 무기-표적 할당 시스템 연구

885

Ⅰ. 서 론

최근군사작전의복잡성이증가함에따라인공지능
기반의지휘관의사결정지원기술은디지털국방체제
구축에있어서더욱중요해지고있다[1,2]. 이러한상황

에서 WTA는 지휘결심 AI 시스템, 지능형 전장 인식
및 판단, 자율적 전술 의사결정 등 다양한 최신 국방
기술들과밀접하게연관되어있어디지털국방체제구

축에 핵심적인 역할을 한다[3,4].

WTA는군사적의사결정의핵심요소로, 적군에효
과적인피해를입히는동시에아군의무기자원을효율

적으로 배분하는 것을 목표로 한다[5,6]. WTA는 전투
성과와아군의생존에직접적인영향을미치며, 그중요
성은 현대 군사 작전에서 더욱 강조되고 있다. 특히,

지휘관의전략적목표를달성하기위해서는단순한피
해극대화가아닌, 지휘관이요망하는목표수준에맞춘
자원최적화와함께복잡하고동적인전장환경에대응

하는 정교한 의사결정이 필수적이다.

기존WTA 문제를해결하기위해모든가능한해를
탐색하여정확한결과를도출하는 exact 알고리즘이사

용되었지만, 계산복잡도로인한한계가존재하였다. 이
에빠른계산속도의근사적인방법인 heuristic 알고리
즘방법이도입되었지만, 여전히이러한최적화방법들

은현실적으로복잡하고전장환경을고려하는의사결
정 문제에서는 한계가 있었다.

심층강화학습은심층신경망을활용하여동적인환

경에서도유연한의사결정이가능한특성으로인해기
존의WTA 해결방안의한계를완화할수있다[7]. 심층
강화학습 기반 의사결정 정책의 특성은 MDP 모델의

설계에 따라 달라질 수 있다. MDP는 강화학습 개체
(agent)가 학습할 환경을 정의하며, 상태(state), 행동
(action), 보상함수(reward function) 등을포함한다. 의

사결정 개체는 MDP에서 정의된 상태에 따라 행동을
수행하고설계된보상함수를기반으로보상을받고정
책을개선하기때문에해결하고자하는문제의목표에

맞는 MDP의 설계가 매우 중요하다.

본논문에서는전장환경이동적으로변화하는상황
에서아군부대의적군부대에대한효율적인부대및

무기 선택 의사결정 정책 구축을 목표로 한다. 기존
WTA 접근방식의한계를보완하기위해심층강화학
습을위한 MDP 모델을제안하며, 정책학습에는심층

강화학습 알고리즘인 DDPG(Deep Deterministic

Policy Gradient)[8]와 TD3(Twin Delayed DDPG)[9]를
사용한다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

• 본연구는연속적이고복잡한상태-행동공간을갖는
군사적 의사결정 문제에 강화학습을 도입하여 기존
heuristic 방법에비해효과적으로의사결정을수행할

수 있음을 보였다.

• 강화학습을적용하기위한 MDP로군사적문제의동
적인 전장 환경 및 상호작용을 모델링하고, 군사적

특성을고려한 상태, 행동, 보상체계를설계하였다.

• 제안한 MDP 기반의강화학습방법이기존 heuristic

방법에비해다양한군사적성능측면에서우수함을

실험적으로 검증하였다.

본논문의구성은다음과같다. II장에서본연구의
선행연구에대해살펴보고, III장에서는본연구에서해

결하고자하는 WTA의시스템과 MDP 모델을소개한
다. IV장에서는 실험 설정과 제안한 모델을 기반으로
학습한의사결정정책을분석하고평가한후 V장에서

결론을맺는다. 본논문에서사용된모든기호와표기법
은 Appendix A1에서 확인할 수 있다.

Ⅱ. 선행연구

2.1 Weapon-target Assignment
WTA는군사작전및방어시스템에서무기와표적

간의최적할당을다루는문제로, 주어진무기를표적에
할당하여 손실을 최소화하거나 이익을 극대화하는 것
을목표로한다. WTA는조합-최적화문제로다뤄졌으

며이를해결하기위한방법으로 exact 방법과 heuristic

방법이 고려되었다.

Exact 방법은전통적인최적화문제를다루는방법

중하나로, WTA에도적용이가능하다[10,11]. 비교적단
순한WTA에서모든가능한해를고려하여최적의해
결책을보장할수있다는장점이있지만, 무기나표적의

수가증가하여복잡해짐에따라계산비용이급격하게
증가한다는 한계가 존재한다.

WTA의복잡도가증가함에따라계산효율성을높

이기위해빠르고유용한해를제공할수있는근사적인
방법인 heuristic 기반의방법이활용되었다. 또한기존
WTA 문제는아군의이익최대화뿐만아니라효율적

인자원활용등과같은추가적인목표도함께달성하기
위한 multi-objective WTA 문제로 확장되었다[12,13].

[14]에서는다중목표달성을위한 genetic 알고리즘을

통해 제약 조건이나 목표가 다양한 WTA에서 최적에
근사한해를찾는데유용함을보였고, [15]에서는기존
의 인공 벌집 알고리즘(Artificial Bee Colony; ABC)

방법을변형하여다중목표를위한방공WTA 문제에
서의사결정의적시성과정확성을크게향상시킬수있
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음을보였다. 하지만이러한 heuristic 방법에도불구하
고복잡하고동적인환경에서의사결정에는여전히어
려움이존재하였고, 이에심층강화학습기반의방법이

고려되었다.

2.2 Deep Reinforcement Learning
심층강화학습은심층학습(deep learning)과강화학

습을 결합한 방법으로 모델 기반의 방식

(model-based)[16,17]과모델이없는방식(model-free)으
로 분류할 수 있다. 대부분의 공학 문제를 고려할 때,

환경모델을정확히아는것은불가능하기때문에모델

이 없는 방식이 적용될 수 있다. 이 방식에서 개체는
환경과의직접적인상호작용으로정책을학습한다. 모
델이없는강화학습에는 Q 함수를근사하는가치기반

의방식(value-based)과개체의 정책을 근사하는정책
기반의 방식(policy-based), 그리고 두 방법을 결합한
액터-크리틱 방식(actor-critic)이 존재한다.

대표적인가치기반의 방식에는 Q-learning이존재
한다. 이는상태-행동쌍에대한가치를평가하는 Q 함
수를통해정책을학습하는방식으로각상태에서가장

높은 Q 값을출력하는행동을채택한다. 최근에는이러
한 방식에 인공 신경망을 결합하여 DQN(Deep

Q-Network)[18]과 DDQN(Double DQN)[19] 알고리즘

으로 발전하였다.

정책기반의방식은직접적으로개체의정책을근사하
는방식으로상태에대한행동을출력하는정책네트워크

를학습한다. 구체적으로, 정책의성능을평가할수있는
목적함수를설정하고신경망가중치에대해최적화한다.

대표적인 정책 기반의 방식의 알고리즘에는 DPG

(Deterministic Policy Gradient)[20]와 REINFORCE[21]

가 존재한다.

액터-크리틱 방식은가치기반의방식과 정책 기반

의방식을결합한방식으로정책을결정하여개체의행

동을선택하는액터네트워크와액터가선택한행동을
평가하는크리틱네트워크를통해정책을학습한다. 이

방식은정책업데이트와정책에대한평가가서로다른
네트워크에서 이뤄지기 때문에 안정적이라는 장점이
존재한다. 대표적인액터-크리틱방식의알고리즘에는

DDPG[8]와 TD3[9] 등이 있다.

2.3 강화학습 기반 Weapon-target Assignment
WTA 문제가현실적인군사작전환경을반영하기

위한방향으로발전됨에따라복잡하게변화하는전장

상황에서 신속하고 정확한 의사결정이 요구되어왔다.

하지만 기존의방법들은 고려하는 환경이 복잡해지거

나, 환경이동적으로변화하는등의불확실성이존재하
는경우최적화하기어렵다는한계가존재하였다[22,23].

이러한상황에서강화학습기반의방법이WTA에도입

되기시작하였다. 강화학습은환경과의상호작용을통
해정책을학습하는방법으로, 주어진상태에서최적의
행동을선택하여 장기적인 보상을 최대화하는 방법이

다. 이러한강화학습방법은근사된정책을학습한후,

동적인전장환경에서학습된정책을활용하여개체가
최적의의사결정을내릴수있다는장점이있다. [7]에

서는강화학습기반의방법이기존의 heuristic 및최적
화기반의방법에비해의사결정에걸리는계산시간을
대폭감소시킬수있음을확인하였고, [24]에서는목표

에적합한보상함수의설계를통해적군피해최대화,

아군 무기 사용 비용 최소화 등의 의사결정이 가능한
최적의 정책을 학습할 수 있음을 보였다.

이에본연구에서는동적인환경의WTA 문제를설
정하고, MDP 설계를통해최적의의사결정정책학습
이가능한심층강화학습을기반으로문제를해결하고

자 한다.

Ⅲ. 심층 강화학습 기반 Weapon-target 
Assignment 시스템

3.1 전장 환경
본연구에서는아군부대의적군부대에대한효율적

인무기선택의사결정정책학습을위해동적으로변화
하는 전장 상황을 고려한다. 구체적으로, 적군 부대는

에피소드내매시점마다일정범위  내에서무작위로

그림 1. 강화학습 기반 지휘결심 지원 시스템
Fig. 1. Reinforcement learning-based military decision
support system
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위치를이동할수있다. 한에피소드내위치가고정되
어있는의사결정개체는적군부대의위치나종류, 상
태에따른방어도수준을파악한후그림 1과같이 개
의아군부대   ⋯ 에서개의무기종류
 ⋯ 에대해적절한탄약발수를선택하
여주어진지휘관의요망효과를달성하는것을목표로

한다.

3.2 Weapon-target Assignment 해결을 위한
Markov Decision Process 정의

대부분의 강화학습 문제는 MDP를 통해 모델링할

수 있다. MDP는 튜플 〈〉로 정의되며,
∈는 전장 환경의 상태 정보, ∈는 개체의

의사결정 행동, 는 상태 전이 확률

(state transition probability), 는 보

상함수, ∈ 는시간에따른감가율(discount fac-
tor)을의미한다. 구체적으로, 학습주체인아군부대는

개체로서정의되며, 특정전장상태 에서무기선택

행동 를수행하고다음상태 에도달하여보

상  을 획득하게 된다. 이때,

개체는누적되는 보상을최대화하는 방식으로 의사결
정 정책을 학습하게 된다.

3.2.1 상태 정보 (state)

전장 환경의 상태 정보 ∈는 번째 에피소드

내 시점에서의모든정보를의미하며, 다음과같이정
의된다.

  
⊺   

⊺ ⊺ (1)

수식 (1)에서 은 전장 환경의 크기를 나타내며,

  ⋯는 번째에피소드에대한 개의

적군부대종류,   ⋯는 개의적군상

태에 따른 방어도 상수,   ⋯⋯

⋯ ⊺는아군부대의종류와무기종류에따
라일정기간가용보급을고려해할당될수있는탄약

보급률벡터를의미하며  ×의차원을갖는다. 

은 번째 에피소드에 대한 지휘관의 요망 효과, 는

한에피소드내현재의시점을의미하며, 는 번째

에피소드의 시점에서 아군 부대와 적군 부대와의 거
리, 는 번째에피소드의 시점적군부대의체력,

      ⋯⋯⋯ ⊺는 

번째에피소드의 시점아군부대종류와무기종류에

따른잔여탄수벡터를의미하고  ×의차원을갖
는다.

3.2.2 개체의 의사결정 행동 (action)

아군부대의 번째에피소드내 시점행동 ∈

는 다음과 같이 정의된다.

  



 (2)

수식 (2)의 
  

 ⋯
 ⋯

 은 부대
선택행동으로각각의요소는 0 또는 1의값을갖는다.

구체적으로, 
 인경우아군 번째부대를선택

하지않았음을의미하고, 
 인경우에는선택했

음을 의미한다. 
  

⋯
⋯


은무기선택행동으로아군 번째부대에서선택가능
한개의무기종류중하나를선택하는행동을한다.

구체적으로, 
∈⋯의값을가지고무기

종류는 모든 부대에서 동일하다고 가정한다.


  

⋯
⋯

는선택한부대와
무기에 대한 탄약 사용 비율을 결정하는 행동으로


∈  의범위로고려된다. 이때, 에피소드 

의 시점아군 번째부대의 무기에대한실제사용
한 탄약 수는 탄약 보급률인 를 고려하여 다음과

같이 정의된다.


 × ×

 (3)

수식 (3)에서 ∈ 는에피소드내단위시점당사
용가능한최대탄약수를조절하는파라미터이다. 구체

적으로, 개체는 시점에서최대 ×만큼의탄약을

사용할수있다. 또한실제사용한탄약수식을기반으

로 n번째 에피소드에서 시점의 부대, 무기에
대해 남은 탄약 수 는 시점 남은 탄약 수

에서사용한탄약수의차이로다음과같이정의

된다.

   
 × ×

 (4)

수식 (4)에서에피소드종료시점 까지사용한무기

의탄약수의총합이해당무기의초기잔존량인 

을초과할수없으며, 특정시점실제사용하고자결정
한탄약수가해당시점잔존량보다큰경우잔존량까지
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만선택이가능하도록제약한다. 따라서최종 
은

다음과 같이 정의된다.


 min× ×

 

× ×
  




 ≤ 

3.2.3 보상 함수 (reward)

아군부대의 번째에피소드에서 시점보상 는

현재상태 , 현재행동 , 다음상태 에대한

함수 형태  로 정의되며 보상

항과 처벌항의 선형 결합으로 이뤄진다.


  



 (5)

수식 (5)에서 ∈는각항에대한계수를나타내

고, ∈는 보상항 또는 처벌항을 의미한다.

적군부대피해에대한보상항인 은현재시점

의 아군 부대의 적군 부대 공격에 대한 피해도가 클
수록 높은 보상을 부여한다.

   (6)

수식 (6)를통해, 개체는 번째에피소드 시점의적군

부대의체력 과아군부대의공격으로인한 시

점적군부대의체력 의차이가클수록높은보

상을획득한다. 이때, 아군부대공격에의한적군부대

의 체력은 다음과 같은 수식으로 정의된다.

 
 




  
 × ×  

 (7)

수식 (7)에서
 



는적군체력의감소비율

로, 아군각부대 공격에 의한 적군 체력잔존비율의
누적곱으로고려된다. 이때, 피해량 는다음과같

다.

  × ×
× (8)

수식 (8)에서 는 피해도 가중치를 의미하고,


는 적군 부대 종류와 아군 부대가 선택한

탄 종류에 따른 피해도 상수, 는 피해량 정규분포에
대한분산을의미한다. 아군부대는적군부대와의거리
에대해 피해를 입힐수있는사정거리가 존재하는데,

이에 를 번째에피소드내 시점에서아군부

대와적군부대와의거리 에따른피해도감소함수

로정의한다. 각각의아군부대는부대별최대사정거리
를 가지고 있으며, 이 범위를 초과하는 거리에

존재하는 적군에 대해서는 피해를 입힐 수 없다.

두번째항인 는무기의탄약사용비용에대한

항으로무기의사용한탄약에대해페널티를부여한다.

 
 




 ×

 (9)

아군부대는수식 (9)을통해공격에참여한부대가사
용한탄약에대한비용의총합을페널티로받게된다.

군사작전의성공적인완수를위해서는지휘관의요
망효과에맞춘적절한피해량을달성하는것이필수적
이다. 이에 본 연구에서는 를 통해 적군 부대의

초기체력수준 에서요망효과 에의한요망하는

적군체력수준 
을초과하는경우초과

한 만큼 페널티를 부여하도록 설계하였다.

  
 ≥




  


(10)

수식 (10)에서 는요망체력수준에대해허용되는체

력마진으로써적군의체력이요망체력과의차이가  
이내인경우개체는페널티를받지않는다. 아군부대

는 시점공격을한이후 시점의적군부대의체력

이요망체력 
으로부터 이상을초과하게되

면 그 차이만큼 페널티를 받게 된다.

지휘관의요망효과를달성하지못하는경우는작전
실패를의미한다. 따라서본연구에서는에피소드보상

인 를통해에피소드내아군부대가적군부대에

게가하는총피해량이지휘관이요망하는체력수준에
미치지못하는경우페널티를부여한다. 즉, 해당항을
통해요망효과를달성하지못하고에피소드의최대시

점에도달하여종료되는경우에대해페널티를부여하
게 되고, 수식은 다음과 같이 정의한다.
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   


 
(11)

수식 (11)에서 
는요망체력을의미하고, 은에피

소드의 총 길이로 정의되어 
은 에피소드 종료 시

적군 부대의 최종 체력을 의미한다.

Ⅳ. 실험 설정 및 분석

본 절에서는 심층 강화학습 기반으로 학습한 아군
부대개체의의사결정정책을분석하고평가한다. 먼저

학습을진행한시뮬레이션환경과학습알고리즘설정
에대해살펴본다. 이후실험결과에대한평가를진행
하고, exact 알고리즘과 heuristic 의사결정방법과의성

능을 비교하고 분석한다.

아군부대개체의의사결정정책학습은군사작전
환경을 구현한시뮬레이터 상에서 환경과의 상호작용

을통해획득하는상태정보, 의사결정행동, 보상으로
이뤄진데이터를통해이뤄진다. 시뮬레이션상에서개
체는매에피소드마다갱신되는다양한전장상황을경

험하고매시점환경과상호작용하면서, 주어진상태에
서최대의보상을받을수있는행동을선택하도록정책
을점차적으로개선한다. 학습은총 3000번의에피소드

동안진행하며, 에피소드의길이는  로설정

된다. 이때,  second이다.

4.1 의사결정 정책 비교 알고리즘 및 평가 지표
본연구에서는제안한 MDP로학습한강화학습기

반의의사결정정책(RL-based)과성능비교를위해기
존의WTA 문제에서다중목표최적화를위한 heuristic

방법들과의 비교를 수행한다.

4.1.1 비교 알고리즘

1) RL-based: 본연구에서는심층강화학습기반의
의사결정 정책 학습에 다음과 같은 액터-크리틱

알고리즘을 고려한다.

- DDPG[7]: 결정론적인 정책(deterministic poli-

cy)을고려하는알고리즘으로, 기존의정책기

반알고리즘인 DPG에 DQN 기반의크리틱네
트워크를 적용함으로써, 연속적인 행동 공간
(continuous action space)에서의 의사결정 정

책을 학습한다.

- TD3[8]: 두개의크리틱네트워크중작은 Q값으
로액터네트워크를업데이트하는 double Q 기

법을 활용함으로써 DDPG에서 발생하던과대
추정(overestimation) 문제를완화한다. 또한액
터네트워크의업데이트를크리틱네트워크보

다지연시켜서진행함으로써높은학습안정성
을 제공할 수 있다.

2) Heuristic: 본논문에서는지휘관의요망효과달

성뿐만아니라자원의효율적인사용을동시에고
려하는 것이 중요하기 때문에, 이러한 Multi-

obective WTA를해결할수있는 heuristic 알고

리즘을 사용한다.

- 다중 목표 유전 알고리즘(Multi-Objective

Genetic Algorithm; MOGA)[14]: MOGA는최

적화 문제에서 다양한 해를 동시에 탐색할 수
있는유전알고리즘으로, 특히복잡한다중목표
최적화문제에서유용하다. 이알고리즘은개체

군기반탐색을통해전역최적해를찾을수있
는잠재력을가지며, 다양한해를병렬로평가하
여 빠르게 수렴할 수 있다는 특징이 있다.

- 다중목표인공벌집알고리즘(Multi-Objective

Artificial Bee Colony; MOABC)[15]: MOABC

는기존 ABC 알고리즘의확장으로, 다중목표

최적화문제를처리하기위해변형된최적화알
고리즘이다. 이알고리즘은탐색과탐색강화를
균형있게유지하며, 초기해공간을광범위하게

탐색할수있다는특징이있다. 특히, 탐색단계
에서다양한초기해를고려하여전역최적해에
도달할가능성을높이고, 후속탐색에서탐색강

화 단계를 통해 해의 품질을 향상시킨다.

4.1.2 평가 지표

성능비교를위한실험은각알고리즘별 5개의랜덤
시드에대해각시드별로가능한모든적군조합과요망

효과조합에대해 10번씩총 번의에피소드를
진행하였다. 이때, 에피소드마다환경과상호작용하여
수집된상태정보, 의사결정행동정보, 보상값을포함

하는데이터를통해알고리즘별성능비교를진행하였
다. 다음과같은평가지표들을통해성능을측정하고

비교하였고, 각평가지표에서 ↑는값이클수록, ↓는
값이 작을수록 성능이 우수함을 의미한다.

• 달성률(↑): 적군의 최종 체력이 요망 체력의 허용
마진범위내에있을때해당에피소드를달성된것으

로정의하며, 요망체력에미치지못하거나초과피해
를 입힌 경우 달성되지 않은 에피소드로 간주한다.
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  ≤ 


≤

 

여기서, 는 번째에피소드에대한달성함수이
며, 1은요망체력달성에피소드, 0은미달성에피소

드를의미한다. 이때달성률은전체 개의에피소드
중달성된에피소드의비율로다음과같이계산한다.

달성률=


 



×

• 요망체력오차율(↓): 요망효과에의한요망체력과
적군의최종체력과의오차율로다음과같이정의된

다.

요망체력오차율=


 








×

• 무기탄약사용비용(↓): 무기탄약사용비용은보
상함수의 로정의되며, 이는아군부대가선택

한무기에서사용한탄약의양에따른비용을나타낸
다.

무기 탄약 사용 비용= 


 




  





• 탄약효율성(↑): 에피소드달성시무기의탄약을얼
마나 효율적으로 소모했는지를 나타내는 지표이다.

에피소드달성률과달성시의평균무기탄약소모비

용을 통해 다음과 같이 정의된다.

탄약 효율성=


 




  






 





4.2 성능 분석 및 평가
본 절에서는 RL-based로 학습된 의사결정 정책과

heuristic 기반의 방법들과 비교하고 성능을 분석한다.

4.2.1 비교 알고리즘과의 성능 비교

표 1은알고리즘별요망체력오차율, 탄약사용비
용, 달성률에대해에피소드평균과 1차표준편차를나

타낸 그래프이다. 해당 표를 통해 달성률 측면에서
RL-based 정책이 heuristic 의사결정 정책에 비해
27.12% 향상된 것을확인할 수있다. 또한 요망체력

오차율을 2.5%, 무기탄약소모비용은 11.98% 감소시
킨 것을 확인할 수 있다. 특히, heuristic 방법은 낮은
요망체력과의오차율에비해달성률또한낮게측정되

었는데, 이는적군의최종체력이요망체력에근사하지
만지휘관이요망하는체력마진수준을초과하거나미
치지못하는것을의미한다. 반면 RL-based의경우낮

은오차율과동시에높은달성률을보였다. 또한탄약
효율성1) 측면에서도 RL-based 정책은 heuristic 정책에
비해 38.61% 높은탄약효율성을가지는것을확인할

수있다. 이를통해 RL-based 정책이 heuristic 정책보
다탄약을효율적으로사용하여요망체력에근사하게
피해를입힘과동시에요구되는체력마진정도에맞춰

1) 해당 성능 수치는 0~1사이의 값으로 정규화하였다.

그림 2. 알고리즘별 요망 체력 오차율 및 탄약 사용 비용
평균
Fig. 2. Desired health point error rate and average cost
of used ammo by algorithm

비교 알고리즘 달성률(%) 요망 체력 오차율(%) 무기 탄약 소모 비용 탄약 효율성

RL-based
(Proposed)

DDPG [7] 91.27±6.71 3.72±0.86 0.93±0.07 0.69±0.03

TD3 [8] 91.77±3.82 3.67±0.73 0.98±0.22 0.71±0.21

Heuristic
MOGA [14] 61.83±1.48 6.65±0.05 1.10±0.01 0.44±0.02

MOABC [15] 66.97±0.46 5.74±0.02 1.07±0.03 0.57±0.01

표 1. 알고리즘별 성능 비교
Table 1. Compare performance by algorithm
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피해량을 조절할 수 있음을 보였다.

알고리즘별 요망 체력 오차율과 탄약 사용 비용에
대한평균을나타낸그림 2을통해 RL-based 와 heu-

ristic의차이를한눈에확인할수있다. 푸른색과붉은
색박스는모든에피소드에대한평균요망체력오차율
과평균탄약사용비용을나타내고, 박스상단수직선

의 길이는 표준 편차를 의미한다. 해당 그림을 통해
RL-based 기반의정책은 heuristic 기반의정책에비해
요망체력과의오차율과무기탄약사용비용모두더

낮게측정된것을확인할수있다. 이러한결과는실험
환경이다양한전장상황에서연속적으로변화하는상
태와 행동 공간의 높은 복잡도를 가지기 때문에 heu-

ristic 방법이최적화과정에서국소최적해(local opti-

mization)에머물러전역최적화를달성하기어렵다는
한계를 보였기 때문이다[22,23]. 반면, RL-based 방법은

근사화된 정책을 통해 이러한 환경에서도 효과적으로
의사결정을 수행할 수 있음을 보인다.

4.2.2 강화학습 기반 의사결정 경향석 분석

본절에서는 RL-based 의사결정방법에따른무기선

택경향성을비교한다. 그림 3는 DDPG, TD3 알고리즘
별로 학습된 정책에 대해 실험을 진행하였을 때 적군
부대와의거리에따른아군부대선택히트맵이다. 그림

에서푸른색세로줄은각부대별최대사정거리 

를 의미한다. 그림 3 (a)에서 DDPG로 학습된 정책은

아군 부대에 대해 적군 부대의 위치가 최대 사거리를
초과하는경우거의선택하지않도록학습된것을확인
할수있는반면, 그림 3 (b)에서 TD3로학습된정책은

적군부대의위치가최대사거리를초과하는경우에도
종종선택을하는경향을보이는것을확인할수있다.

이는 RL-based 방법중 DDPG 알고리즘이 TD3 알고

리즘에비해심층신경망이아군부대의최대사거리에
따른차이를더잘학습할수있음을의미한다. 추가적
으로 TD3의최대사거리외비효율적인부대선택행동

으로인해표 1의무기탄약소모비용도 DDPG에비해
TD3가소폭높게측정된것을확인할수있다. 이러한
행동 경향성 학습 결과는 TD3 알고리즘의 double Q

기법에있다. 구체적으로, 2개의 critic 네트워크중작
은 Q값을 target 값으로설정하는 double Q 기법은 tar-

get 값이불안정해지는문제를유발할수있다. 본연구

에서고려하는시나리오환경에서 TD3는이러한문제
로인해불안정한 critic 학습을보이며, 결과적으로 crit-

ic 네트워크의평가결과를통해학습된 actor는거리별

부대선택경향성을성공적으로학습하지못하는결과
로이어졌다. 반면, DDPG의경우단일 critic 네트워크
를사용함으로써, 비교적안정된 critic 학습을보였으며

거리에 따른 적절한 부대 선택 경향성을 학습하였다.

DDPG와 TD3 알고리즘의 critic 학습 그래프는
Appendix A2에서 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본연구에서는심층강화학습을통해동적으로변화

하는전장환경에서효율적으로아군부대및무기선택
을할수있는의사결정정책학습을위한MDP를제안
하였다. DDPG, TD3 알고리즘으로 개체를 학습시켜

분석하고, 기존WTA 문제접근방식인 heuristic 알고
리즘과의성능도비교하고분석하였다. 제안하는 MDP

를통해학습된 RL-based 정책은적군위치에대해최

대 사거리가 각각 다른 아군 부대를 선택하는 행동을
성공적으로 학습할 수 있음을 확인하였다. 또한 heu-

ristic 알고리즘기반정책에비해요망효과달성률을

27.12%, 탄약효율성을 38.61% 향상시키고, 요망체력
오차율을 2.5%, 무기 사용 비용을 11.98% 절감할 수
있음을 확인하였다.
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Appendix

표기법 정의 표기법 정의

 상태 공간  상태

 행동 공간  행동

  


 상태 전이 확률 
   보상 함수

 감가율  에피소드 내 시점

 아군 부대의 수  아군 부대 집합

 아군 무기의 수  아군 무기 집합


 시점 아군 부대 선택 행동 

 시점 아군 무기 선택 행동


 시점 선택한 부대와 무기에 대한

탄약 사용 비율 결정 행동
 전장 환경의 크기

 적군 부대 종류의 수  번째 에피소드의 적군 부대 종류

 적군 상태의 수 
번째 에피소드의 적군 상태에 따른
방어도 상수

 번째 에피소드의 요망 효과 
아군 부대의 종류와 무기 종류에
따른 탄약 보급률 벡터


번째 에피소드의 시점에서 아군
부대와 적군 부대와의 거리

  

번째 에피소드 시점에서 아군
부대와 무기 종류에 따른 잔여 탄수
벡터


번째 에피소드의 시점에서 적군
부대의 체력



번째 에피소드에서 요망하는 적군
부대의 최종 체력

 보상 함수의 각 항에 대한 계수 
한 시점당 사용 가능한 최대 탄약
비율


번째 에피소드의 시점 아군 부대
u가 가한 피해량

 번째 에피소드의 에피소드 총 길이



번째 에피소드 종료 시점 적군 부대
체력

 피해도 가중치

 에 따른 피해도 감소 함수  부대별 공격 가능 최대 사정거리




적군 부대 종류와 선택한 무기 종류에
따른 피해도 상수

 요망 체력 마진

 번째 에피소드에 대한 달성 함수  전체 에피소드 수

표 A1. 표기법 정의
Table A1. Notation declaration
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그림 A2. 강화학습 알고리즘별 critic 학습 그래프 (a) DDPG, (B) TD3
Fig. A2. Critic loss curve by RL algorithms


