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요 약

최근 군사 의사결정 지원 분야에서는 복잡한 전장 의사결정을 자동화하기 위해 심층 강화학습 기반 접근이 활
발히 연구되고 있다. 본 논문에서는 지휘결심 지원을 위한 보상 적응형 강화학습 기반 화력운용 시스템을 제안한
다. 제안된 시스템은 전장의 상황을 인지하고, 인지된 정보를 바탕으로 지휘관의 요망효과를 달성하기 위한 최적
의 의사결정을 수행하도록 설계하였다. 강화학습 기반의 지휘결심 의사결정 방법으로 사전 수집 데이터와 온라인
상호작용 데이터를 통합적으로 활용하며, 보상 정보를 기반으로 한 선택적 모방 학습을 통해 정책의 효율성과 안
정성을 동시에 확보한다. 다양한 전장 시나리오를 모사한 시뮬레이션 환경에서 수행한 실험 결과, 제안된 정책은
기존 강화학습 및 휴리스틱 기반 방법 대비 평균 임무 달성률을 약 29% 향상시켰으며, 주어진 제약조건을 준수하
면서도 높은 임무 수행 효율을 달성하는 것을 확인하였다.

키워드 : 군사 의사결정, 지휘결심 의사결정 지원, 무기–표적 할당, 강화학습
Key Words : Military decision-making, Command decision support, Weapon-target assignment,

Reinforcement learning

ABSTRACT

Recent studies in military decision support have actively explored deep reinforcement learning (RL)
approaches to automate complex battlefield decision-making processes. This paper proposes a reward-adaptive
RL-based firepower operation system designed to support command decisions in dynamic combat environments.
The proposed system perceives battlefield situations through a perception module and makes decisions to
achieve the commander’s desired effects. The decision-making module integrates both pre-collected and online
interaction data while employing a reward-adaptive selective imitation mechanism to enhance sample efficiency
and stability simultaneously. Through simulated battlefield scenarios, the proposed system demonstrated an
average 29% improvement in mission achievement compared to conventional RL and heuristic-based methods,
while effectively satisfying given operational constraints.
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Ⅰ. 서 론

최근군사작전환경은무인화, 지능화, 네트워크화가
동시에 심화되면서 지휘결심을 지원하는 지능형 의사
결정시스템의필요성이크게증대되고있다[1-3]. 현대

전장에서지휘관은제한된시간과자원내에서최적의
결정을내려야하며, 이를지원하기위한인공지능기반
의 기술은 임무 달성과 다양한 군사적 제약 요소들을

동시에고려할수있는핵심요소로주목받고있다[4,5].

지휘결심지원시스템은전장각요소가유기적으로
연결된네트워크중심전을기반으로전장의복잡한정

보를실시간으로수집및처리하고, 이를토대로최적의
결심을 도출하는 시스템이다[1]. 정찰 드론, 감시 장비,

지상센서등다양한정보원을통해전장상황을인지하

고, 확보된데이터는지상제어국과의네트워크체계를
통해전달된다. 이과정을통해시스템은표적의우선순
위, 아군의가용자원, 군사적제약조건등을종합적으

로고려하여지휘관의의사결정을보조하는핵심기능
을수행한다. 특히, 이러한복잡한전장환경에서최적
의행동을산출할수있는지능형의사결정모듈은필수

적이다. 이 모듈은 인지 데이터를 입력으로 활용하여
임무목표를최대화하는방향으로결정을내리는역할
을수행해야한다. 이러한점에서, 환경과의상호작용을

통해최적정책을학습하는강화학습은지휘결심지원
시스템의 핵심 기술로 주목받고 있다[4,5].

지휘결심 지원 시스템에서는 지휘관의 요망효과를

달성하는동시에임무수행과정에서주어진제약조건
을만족시키는것이핵심과제로고려된다. 이를위해
심층강화학습이활용되며, 이러한접근은수집된데이

터의경향을모방하는학습방식과마르코프의사결정
과정(Markov Decision Process; MDP) 모델설계를통
해구현될수있다[6,7]. 학습개체는주어진상태(state)

에서 행동(action)을 수행하고 보상 함수(reward

function)를통해피드백을받아정책(policy)을개선하
므로, 해결하고자 하는 문제의목표에 부합하는 MDP

설계는 매우 중요하다.

그러나실제군사작전환경에서는실전데이터를직
접수집하기어렵고, 보안및기밀문제로인해데이터

접근성이낮다. 이러한제약으로인해강화학습의온라
인상호작용기반학습을직접적용하기어렵기때문에,

사전수집된데이터셋을활용한데이터기반강화학습

이효과적인대안으로주목받고있다[8-10]. 이러한접근
은다양한정책에서수집된데이터를학습에반영함으
로써학습안정성과데이터효율성을동시에향상시킬

수있다. 특히모방학습(Behavioral Cloning; BC) 기반

의 초기 정책 학습이나, 강화학습 과정에서 BC 항을
정규화요소로결합하는방식은데이터품질에따른정
책 신뢰성을 높이는 데 효과적이다.

본연구에서는데이터기반강화학습방법을활용하
여지휘결심지원을위한화력운용의사결정시스템을
제안한다. 제안하는시스템의목표는전장환경의제약

조건을고려하며, 지휘관의요망효과를달성하기위해
탄종과사용량을효율적으로결정하는것이다. 이를위
해전장환경을 MDP로모델링하고, 사전수집된데이

터셋을 효율적으로 활용하기 위해 강화학습과 모방학
습을 결합한 보상 적응형 학습 방식을 도입한다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

∙지휘관의요망효과와군사제약을반영할수있는
지휘결심지원체계시스템의화력조합결정문
제에 대한 MDP를 설계하였다.

∙강화학습과모방학습을결합하여사전수집된데
이터셋을효율적으로활용할수있는학습방식을
설계하고, 데이터품질에기반한보상조정기법

을 적용하였다.

∙실제 군에서 사용되는 표적 처리 절차를 반영한
시뮬레이션 환경을 구현하고, 이를 통해 제안한

시스템의 성능을 평가하였다.

∙제안된방법이규칙기반모델및기존모델들과
비교하여지휘관의성향을반영한맞춤형의사결

정과 자원 활용 효율성 측면에서 우수한 성능을
보임을 실험적으로 검증하였다.

본논문의구성은다음과같다. II장에서본연구의

선행연구에대해살펴보고, III장에서는본연구에서제
안하는시스템의구조와구성요소들에대해설명한다.

IV장에서는제안시스템의인지모듈의학습방법및

강화학습기반지휘결심을위한MDP 모델과시스템에
적용된알고리즘을소개한다. V장에서는제안시스템
의인지모듈에대한성능평가를진행하며, VI장에서

는강화학습의사결정모델의성능을평가한다. 마지막
으로, VII장에서는본연구의결론을맺는다. 본논문에
서사용된모든기호와표기법은 Appendix A에서확인

할 수 있다.

Ⅱ. 선행연구

2.1 지능형 지휘통제 시스템
지휘결심시스템은군사의사결정과정에고려되는

다양한요소들을통합하여임무수행의효율성을높이

기위해제안되었으며[11,12], 지휘및통제만을구성요
소로 고려하는 C2 시스템을 시작으로 발전되었다[13].
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이는전장내신속한의사소통이중요해짐에따라통신
및정보기술과의결합을추가적으로고려한 C3I 시스
템이제안되었다[14]. 이후전장환경이정보및네트워

크중심전으로변화함에따라데이터처리능력이중요
한요소로대두되었다. 이에, 기존의 C3I 시스템은신속
한정보처리를위한컴퓨터요소가추가된 C4I 시스템

으로확장되었다[15]. 최근에는복잡한환경에서고성능
의분석및의사결정지원을위한인공지능기반의지능
형 의사결정 시스템이 제안되고 있다[1,16].

지능형의사결정시스템은전장상황에대한지능형
전장분석및지휘관의사결정지원을주요요소로고려
한다. 전장 분석의 경우, 드론 및 위성을 통해 수집된

데이터를기반으로전장환경분석자동화를진행한다
[17,18]. 이때, 해당시스템의핵심요소로는전장내표적
의종류판별정확도최대화[16] 및인지과정의지연시

간최소화가고려된다[18]. 대표적인방법으로는경량화
모델기반의저지연시스템연구와[18] 고성능인지모듈
도입을 위한 Transformer 모델 기반의 연구가 활발히

진행되고있다[17]. 지휘관의사결정지원모듈에서는인
지모듈에서의분석결과를기반으로실질적인의사결
정을수행하며, 복잡한환경에서성공적의사결정이가

능한강화학습기반방식이유망한방법론으로고려되
고 있다[4,5].

2.2 군사 의사결정 시스템
군사환경에서는제한된시간, 자원등복잡한제약

조건과 높은 불확실성이 결합된영역에서 성공적으로
무기자원을할당해야한다. 무기–표적할당(Weapon

–Target Assignment; WTA)은주어진표적들에대해

효율적인화력조합을선택하여군사적이익을극대화
하는것을목표로하는대표적의사결정문제로, 지휘통
제와 자원관리 연구의 핵심 과제로 다뤄져 왔다.

초기WTA 연구들은규칙기반모델이나수리적최

적화 기법, 휴리스틱 접근을고려하였다[19-22]. [19] 및
[20]에서는간소화된전장환경내에서최적화기법인

분기 한정법과 정수계획법을 결합하여 문제를 해결하
였으며, [21]과 [22]는유전알고리즘, 인공벌군집알
고리즘(Artificial Bee Colony ; ABC) 등의방법을적

용하여보다복잡한탐색공간을갖는WTA 문제의탐
색효율을향상시켰다. 최근에는동적인환경에서의기
존방법론의어려움[23,24]을해결하기위해인공신경망

을도입하고있으며, 심층강화학습이대표적으로고려
되고 있다[4,25].

심층강화학습기반WTA 연구는기존접근방법들

대비높은적응성과효율성을보이고있다[5,25,26]. [5]에

서는 포인터 네트워크 기반 강화학습 구조를 통해
WTA 문제를순차적할당문제로재정의함으로써, 기
존휴리스틱및최적화기반방법대비의사결정계산

시간을크게단축하면서도유사한할당품질을달성하
였다. [4]은 표적 피해 최대화 및 자원 소모 최소화의
복합목표달성을위해강화학습알고리즘 DDPG 기반

의 DNPE(Deep Neighborhood Policy Exploration) 전
략을 통해 기존 방법론 대비 개선된 의사결정 능력을
보였다.

이처럼강화학습기반방법론은계산효율성및목표
기반적응성을동시에확보한다. 하지만군사환경에서
는실시간시행착오기반의기존강화학습방법론에서

잘못된 의사결정이 큰 위험을 초래할 수 있기 때문에
보다안전한학습방법론이요구된다. 이에본연구에서
는사전수집데이터에대한모방학습항을추가로고려

함으로써, 학습 과정에서의 안정성을 높인다.

2.3 데이터 기반 강화학습
기존온라인강화학습에서는학습데이터수집과정

에서환경과의상호작용을요구하는비용이높은데이

터수집방법을고려하였다. 이는수집데이터의재활용
이 가능한 리플레이 버퍼의 도입으로 완화되었지만
[27,28], 여전히 높은 수집 비용이 요구된다. 이에 사전

수집데이터의활용을통해학습의효율성을높이기위
한 강화학습 연구가 진행되고 있다[6,8,9].

[8]에서는사전수집된데이터와리플레이버퍼데이

터를단순히학습에함께활용하는 RLPD 방법론을제
안하였다. 해당방법론은구현이용이한동시에, 다양한
의사결정환경에서학습효율성을크게증가시켰다. [9]

에서는전문가에의해수집된데이터에대한모방학습
항을도입하는 CoL 방법을도입하였다. 해당방법론은
학습모델이데이터셋과유사한행동을결정하도록유

도함으로써빠르게모델을개선할수있다는장점을갖

는다. 하지만해당방법론은데이터에대한모방을고려
하므로, 고품질의전문가데이터에만한정적으로적용

되어야 한다는 어려움이 있다.

본연구에서는사전수집데이터중우수한행동정
보만을 선별적으로 모방하는 방법론의 도입을 통해[6]

다양한 수준의 개체로부터 수집된 데이터에도 효율적
인 학습을 할 수 있는 의사결정 시스템을 구축한다.

Ⅲ. 시스템 설정

본연구에서는지휘관요망효과를성공적으로달성
할수있는탄종및사용량의사결정을고려한다. 이에,
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본장에서는지휘결심지원을위한화력운용의사결정
문제를해결하기위한시스템구조및구성요소를설명
한다. 제안하는지휘결심시스템은그림 1과같이전장

인지, 통신 및 데이터 처리, 그리고 의사결정 모듈로
구성된다.

3.1 전장 인지
전장인지모듈은정찰드론, 지상레이더등다양한

센서를통해표적의위치, 종류, 규모등의정보를탐지
한다. 입력영상 x는 RT-DETR기반객체탐지모델을
통해처리되며[29], 특징맵 F에서 Transformer 인코더

–디코더구조를거쳐각객체의클래스​ yi와위치 mi가
예측된다. 인지모듈에서탐지된결과 (yi, mi)는표적의
종류와위치정보를포함하며, 이후단계에서상태정보

의 일부로 사용된다. 즉, 전장 인지 모듈은 복잡한
관측 데이터를 구조화하여 의사결정에 필요한 형태로
변환하는 역할을 수행한다.

3.2 통신 및 데이터 처리
인지단계에서생성된객체정보 (yi, mi)는통신망을

통해 지상 제어국으로 전송된다. 지상 제어국은 표적
인지결과로표적부대의종류 kn, 표적의상태에따른

방호도 bn, 표적의 전투력 hn과 아군 부대의 정보들을
통합하여전장환경의상태정보 으로매핑한다. 이
상태정보는강화학습기반의사결정모듈의입력으로

사용되며, 전장상황의복잡한상호관계를정량적으로
반영한다.

3.3 강화학습 기반 의사결정
의사결정모듈은상태정보 을입력으로받아, 각

표적에대해적절한탄종과사용량으로정의되는행동
an을 산출한다. 각 행동은 전장 제약조건을 만족해야
하며, 선택된 행동에 따라 다음 상태 와 보상

이결정된다. 보상함수는지휘관의요망
효과달성정도, 탄약운용의효율성, 자원소모의균형
등을함께고려하며, 정책 은심층신경망으

로 근사된다. 학습 과정에서 정책은 기대 누적 보상

을최대화하도록갱신되며, 다양한환경변

화에도안정적인의사결정을수행할수있도록학습된
다. 본연구에서는, 효율적인강화학습을위해사전수
집된데이터중높은보상을갖는행동에대한선별적인

모방을 고려하는 RAPD-RL 알고리즘을 도입한다[6].

3.4 시스템 목표 및 제약조건
본시스템의목표는지휘관이지정한요망효과를성

공적으로달성하는것이다. 본연구에서는지휘관의요

망효과를표적에가해야할목표피해량 으로표현하

며지휘관이바라는표적의목표잔여전투력은 으

로정의한다. 이때, 실제화력운용으로인한표적에대

한 총 피해량 ​이 반영되었을 때 표적 전투력 이

그림 1. 지휘결심 지원 시스템
Fig. 1. Military decision support system
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에 도달하도록정책을학습하는 것을목표로한다.

동시에실제운용에서는다양한제약조건이존재하
므로, 정책 학습은 해당 제약조건을 준수하면서 목표

피해량을달성하도록유도되어야한다. 예를들어, 특정
표적에대해사용이제한된탄종이나일부화기가특정
탄약만 운용할 수 있는 제약, 아군의 잔여 자원 의

한계, 표적의 종류와 방호 상태 등이 고려될 수 있다.

Ⅳ. 보상 적응형 강화학습 기반 군사 지휘결심
지원 시스템

본장에서는제안하는지휘결심지원시스템의핵심
요소를 설명한다. 먼저, 전장 인지를 위해 적용한

RT-DETR 기반 객체 탐지 모델을 설명한다. 이어서,

인지결과를입력으로하여본논문의핵심인화력운용
문제를 MDP로정의하고, 상태·행동·보상구조를구체

화한다. 마지막으로, RAPD-RL 알고리즘기반의사결
정 모델을 설명한다.

4.1 DETR 기반 인지 및 데이터 처리
전장인지단계에서는정밀한객체탐지및추론속

도 보완을 위해 RT-DETR 모델을 활용한다[29].

RT-DETR은객체탐지를집합예측(set prediction) 문
제로정식화하며, Transformer 기반인코더–디코더구

조를통해입력영상내객체의위치와범주를동시에
예측한다.

입력영상 은 CNN 백본을통해특징

맵 으로변환된다. 여기서 H, W는원본
영상의세로, 가로크기, M는출력채널수, , 는

downsampling된공간해상도를의미한다. 이특징맵
은위치인코딩이추가된뒤 Transformer 인코더에입
력되며, self-attention을통해전역적인문맥정보를통

합한다.

여기서 는위치인코딩, 은토큰개수,

d는임베딩차원을의미한다. 이후디코더는고정된개
수의 object query 를입력으로받아각 query가하나

의잠재적객체를담당하도록한다. 디코더출력은선형
헤드를통해각표적후보의클래스확률 ​와 bounding

box의 위치 ​를 출력한다.

모델학습은 Hungarian algorithm 기반의일대일매
칭을통해수행되며, 손실함수는분류손실과회귀손
실의 조합으로 정의된다.

여기서​ 는 cross-entropy 기반의분류손실, 는
bounding box 회귀손실을의미한다. 탐지결과인 ( ,

)는표적과아군의정보로활용되며, 지상제어국에서

의사결정 모듈의 상태(state) 정보 로 처리된다.

4.2 Markov Decision Process 모델 정의
본연구에서는강화학습기반의사결정을위해화력

운용 문제를 MDP로 모델링하였다. MDP는 튜플 <S,

A, T, R, g>로정의되며, 여기서 S는전장환경의상태
공간, A는행동공간, 는상태전이확률,

은 보상 함수, 는 시간에 따른

감가율(discount factor)을의미한다. 학습의주체인아
군부대는개체로서정의되며, 특정전장상태 에서
무기선택행동 를수행하고다음상태 에도달하

여보상 을획득하게된다. 이때, 개
체는보상을최대화하는방식으로의사결정정책을학
습하게 된다.

4.2.1 상태 정보(state)

전장환경의상태정보 는 n번째에피소드에서모
든 정보를 의미하며, 다음과 같이 정의된다.

(1)

수식 (1)에서 는 n번째 에피소

드에대한 K개의표적부대종류,

는 B개의 표적 상태에 따른 방어도 상수, 은 n번째
에피소드에대한지휘관의요망효과, 는표적부대의

전투력, 는

n번째에피소드의아군부대종류와무기종류에따른

잔여 탄수 벡터,

는 아군 부대의 종류와 무기 종류에 따라 일정 기간
가용보급을고려해할당될수있는탄약보급률벡터를
의미한다.

4.2.2 행동 정보(action)

아군부대의 n번째에피소드내행동 는다음
과 같이 정의된다.
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(2)

수식 (2)에서 은탄종선택행동
으로아군이선택가능한 W개의탄약종류중하나를
선택하는행동을한다. 는선택한무기에

대한탄약사용량을결정하는행동이다. 이때, w무기에
대한실제사용한탄약수는탄약보급률인 를고려
하여 다음과 같이 정의된다.

(3)

즉, 개체는최대 만큼의탄약을사용할수있다. 수

식 (3)에의해실제사용한탄약을기반으로 n번째에피
소드에서사용후남은탄약수 는보유탄약수

에서사용한탄약수의차이로다음과같이정의

된다.

(4)

아군행동에의해발생하는피해량 은선택된

무기 종류와 사용 탄약 수에 따라 결정된다.

(5)

수식 (5)에서 는탄종특성과 표적의 방호상태를
반영한 피해 함수이며, 탄약 종류, 탄종별 살상 반경,

표적의 방어도 상수 등이 반영된다.

표적에가한총피해량 은표적에할당된아군들
의 피해량을 합산하여 계산된다.

(6)

최종적으로표적의전투력은피해량만큼감소하며, 에
피소드종료시표적부대의전투력은다음과같이정의
된다.

(7)

수식 (7)에서 은에피소드시작시표적의전투력이
며, 는 피해 반영 이후의 전투력을 나타낸다.

4.2.3 보상 함수(reward)

아군 부대의 n번째 에피소드에서 보상 은 = R

( , , )로정의하며, 다음과같이보상항및처벌항

의 선형 결합으로 이뤄진다.

(8)

수식 (8)에서 , 는 각항에 대한계수를나타내고,

, 는임무달성을위한항과지휘관선호도반영
을 위한 항을 의미한다.

임무달성보상항 ​은지휘관이설정한요망효과

와 실제 피해량 의 차이를 기반으로 정의된다.

(9)

여기서 는피해도마진을나타내며, 화력결정으로인
한 피해량이 요망효과에 정확히 일치할 경우( = )

가장높은보상이부여되며, 초과달성또는미달성의
경우에는보상이점진적으로감소한다. 특히미달성에
대한보상감소율은초과달성의경우보다두배로크게

설정하여, 요망효과를 달성하지 못하는 상황에 더 큰
페널티를부여하였다. 또한학습의안정성을위해마진
민감도 를도입하여개체가고려하는마진의

범위를보수적으로설정하도록정의하였으며, 최소보

상 을 통해 페널티의 크기가 과도하게 증가하지

않도록 제한하였다.

본연구에서는지휘관의전술적의도와운용제약을
정책학습과정에반영하기위해화력운용제약조건을

설정한다. 각제약은상태, 행동쌍 ( , )의집합으로
정의되며, 제약을 위반하는 상태–행동 조합을

로표현한다. 즉, ( , ) 이면해당상

태에서의행동이제약을위반한경우로간주된다. 이에

따라 탄종 선택 처벌항 는 다음과 같이 정의된다.

(10)

즉, 제약을위반한경우 -1의보상이부여되며, 그렇지
않은 경우 0으로 설정된다.

결과적으로제안된보상함수는임무달성도와전술

적제약을동시에반영하여, 학습된정책이요망효과를
달성하면서도운용제약을만족하도록유도한다. 이러한
설계는실제운용환경에서의지휘결심지원시스템이

안정적이고신뢰성있는정책을학습하는데기여한다.
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4.3 사전 수집 데이터를 활용한 보상 적응형 강
화학습

효율적인학습을위해본연구에서는온라인상호작

용으로수집된데이터뿐만아니라사전에확보된데이
터셋을병행하여활용한다. 본연구에서는사전데이터
활용하는 보상 적응형 강화학습 방법을 적용하였다.

제안하는방식은두개의버퍼를병행하여사용한다.

하나는 환경 상호작용을 통해 수집되는 온라인 버퍼
이며, 다른하나는사전에확보된데이터셋을저장

하는버퍼 이다. 학습과정에서는두버퍼에서균

등하게데이터를샘플링하여정책갱신에활용한다. 이

를통해온라인강화학습의데이터효율성을유지하면
서도, 사전 데이터셋이 제공하는 다양한 전장 상황을
반영할 수 있다.

모방손실항(BC loss)에가중치로부여하여, 일정기
준이상의보상을갖는전이데이터만을모방대상으로
삼는다. 즉, 고품질데이터는적극적으로모방하고, 저

품질데이터는배제함으로써학습안정성과정책성능
을동시에확보한다. 정책의학습목적함수는다음과
같이 정의된다.

(11)

여기서 는상태–행동가치함수, 는정책, 은모
방 기준 보상, 는 ReLU 연산자로, 샘플의 보상이
기준치를초과할경우에만모방손실이활성화된다. 이

를통해학습정책은온라인및사전데이터셋모두에서
유효한행동을선택적으로모방하게된다. 이러한보상
적응형학습전략은학습초기에사전데이터셋을적극

적으로활용하여빠른수렴을유도하고, 동시에학습이
진행됨에따라온라인데이터로부터개선된정책을습
득할수있도록한다. 결과적으로제안된방식은저품질

데이터셋이포함되어있더라도강인한학습성능을유
지하며, 전장환경과같은복잡한문제에서안정적이고
효율적인 정책 학습을 가능하게 한다.

Ⅴ. RT-DETR 기반 인지 실험 설정 및 분석

본절에서는제안된지휘결심지원시스템의인지모

듈성능검증을위한성능지표와분석결과를제시한다.

5.1 성능평가 지표 및 평가 데이터
본연구에서는제안시스템의성능평가를위해탐지

성능및지연시간을고려한다. 또한, 다중클래스탐지
능력과 실제 운용 성능을 모두 평가한다.

5.1.1 객체 탐지 시스템 평가 지표

∙평균 객체 인식률(mAP): 탐지된 객체의 클래스
개수 Y에대한평균정밀도(AP)를기반으로산출
하며, 인지모듈이다양한표적을얼마나정확히

식별하는지를 나타낸다.

∙평균처리속도(Latency): X개의입력영상을고려
했을때, 영상 i에대해객체인식이시작된시각
와완료된시각 의차이를기반으로평균처

리속도를 계산한다.

5.1.2 성능 평가 환경

∙ In-domain: 학습 중 경험한 데이터에 대한 인지
성능을제공하며, 모델의학습데이터및평가데
이터가서로같은데이터셋에서분리된환경을의

미한다. 해당데이터셋은자체수집된군장비의
실제이미지를포함하여시뮬레이션이미지및모
형 장비 이미지로 구성된다.

∙Cross-domain: 실제운용환경에서의탐지성능
을제공하며, 학습데이터와평가데이터가수집
된환경이상이하다는특성이있다. 학습데이터

로는 MS COCO[32] 및 Objects 365[33]를고려하
며, 소수의 자체 수집 데이터를 포함한다. 성능
평가를 위한 데이터는 실제 운용 장비가 수집한

이미지만을 고려하였다.

5.2 성능 분석 및 평가
표 1은본연구에서고려하는성능평가모델에대한

mAP 및평균처리속도결과로제안시스템의인지성

능을나타낸다. 해당결과를통해 In-domain 환경을고

In-domain Cross-domain

mAP (%) 99.99 86.68

Latency (ms) 129ms

표 1. 제안 방법 인지 성능
Table 1. Perception performance of proposed method



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '26-01 Vol.51 No.01

216

려할경우평균정확도(mAP)가 100%에가까운성능
을 달성하며, Cross-domain 환경에서도 86.68%의 높
은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이는 다양한

전장표적상황에서제안된인지모듈이안정적으로작
동하며, 핵심표적분류에있어서는고성능의식별능력
을제공함을의미한다. 또한, 평균처리속도는 129ms로
측정되어, 초단위의빠른반응이요구되는전술상황에
서실시간의사결정을지원할수있는수준임을확인하
였다.

종합적으로제안된시스템은임무목표달성의효과
와표적인식정확도및실시간성보장, 제약조건준수
측면에서모두우수한성능을달성하는것을확인할수

있다.

Ⅵ. 강화학습 기반 판단 실험 설정 및 분석

본연구에서는강화학습기반의사결정모델학습을
위해단일시점의사결정에피소드 N = 3000 회에대한
학습을진행하였다. 아군부대의수는 U = 4로설정하

였으며, 각 부대는 최대 W = 4 종류의 탄종을 운용할
수있다. 표적의종류는 K = 4로구성되며, 각표적유형
별로방호상태에따라두가지수준의방어도 B = 2가

정의된다. 본연구에서는피해산정을위해기존군사
교전모델에서널리사용되는두가지대표적피해함
수, Carleton 모델[30]과 Cookie-Cutter 모델[31]을기반으

로 피해 함수를 설계하였다.

6.1 의사결정 정책 비교 알고리즘 및 평가 지표
본절에서는의사결정모델평가를위한비교알고리

즘 및 평가 지표를 제공한다.

6.1.1 비교 알고리즘

제안한 MDP 기반강화학습정책과의성능비교를
위해, 강화학습알고리즘(RL-based)과다중목표최적
화 휴리스틱 알고리즘을 고려하였다.

1) RL-based: 심층강화학습기반의정책비교를위
해액터–크리틱알고리즘과사전수집데이터를활용
하는 방법을 고려한다.

∙DDPG[27]: 결정론적정책(deterministic policy)을
사용하는알고리즘으로, 정책기반 DPG에 DQN

구조의크리틱네트워크를결합하여연속적행동

공간에서 학습이 가능하다.

∙TD3[28]: 두개의크리틱네트워크를사용하여작
은 Q값을 선택하는 double Q 기법을 적용하고,

액터업데이트를지연시키는전략을통해 DDPG

의과대추정문제를완화하고안정성을높였다.

∙RLPD[8]: 온라인버퍼와사전수집버퍼를동시에
사용하는방법으로, BC 정규화항을포함하지않

고학습한다. 이를통해 BC 손실항의효과를분석
하기 위한 기준선으로 활용된다.

∙CoL[9]: 온라인버퍼와사전수집버퍼를모두사

용하는방법으로, BC 정규화항을포함한다. 단,

선택적모방조건을두지않아데이터품질이낮
을경우성능저하가발생할수있다. CoL은다음

과 같은 두 가지 방식으로 구분된다.

- CoL-pre: 사전데이터셋만모방대상으로사용
하는 경우

- CoL-all: 온라인데이터와 사전데이터셋을모
두 모방 대상으로 사용하는 경우

2) Heuristic: 지휘관의요망효과달성과자원효율성
을동시에고려하기위해, 다중목표최적화를수행할
수있는다음과같은휴리스틱알고리즘을비교대상으

로 포함하였다.

∙MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm)[21]:

개체군기반탐색을통해다양한해를병렬적으로

탐색하며, 복잡한다중목표최적화문제에서전
역 최적해에 수렴할 가능성을 높인다.

∙MOABC (Multi-Objective Artificial Bee

Colony)[22]: 탐색과 탐색 강화를 균형 있게 수
행하는 알고리즘으로, 초기 해 공간을 광범위
하게 탐색한 뒤 탐색 강화를 통해 해의 품질

을 개선한다.

6.1.2 데이터셋 및 평가 지표

본연구에서사용된데이터셋은군사시뮬레이션환
경에서규칙기반의에이전트로수집한전이데이터로

구성되며, 다음과 같이 구분된다.

∙Final: 전문가수준의정책을반영하는데이터셋
으로써, 실제전장에서의합리적인지휘관의사결

정에 가까운 행동 데이터를 포함한다.

∙Final+Medium: 부분적인전문가수준의 정책을
반영하는데이터셋이다. 이는학습과정에서나타

나는불완전한의사결정을포함하여, 다양한수준
의 의사결정 전략을 반영한다.

본연구의사전수집데이터셋은지휘관의의사결정

데이터를반영하기위해, 품질이낮은무작위정책데이
터는제외하고 Final 및 Medium 수준의고품질데이터
만을 채택하였다.

성능비교를위한테스트시나리오는모든표적조합
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과 요망효과 조합이 포함된 총 개의 에피소드에

대해평가를진행하였다. 성능평가지표는다음과같
다.

∙달성률(Achievement): 표적의최종전투력이요

망 전투력의 허용 마진 범위 내에 있을 때 해당
에피소드를달성된것으로정의하며, 요망전투력
에미치지못하거나초과피해를입힌경우달성

되지 않은 에피소드로 간주한다.

여기서, 는 n번째에피소드에대한달성함수이며,

1은요망전투력달성에피소드, 0은미달성에피소드
를 의미한다. 이때 달성률은 전체 개의 에피소드

중 달성된 에피소드의 비율로 다음과 같이 계산한다.

해당 값이 클수록 성능이 우수함을 의미한다.

∙평균 보상(Reward): 각에피소드에 대해 누적되

는 보상을 계산한다. 평균 보상은 총 개의
에피소드에 대한 보상의 평균으로 정의된다.

6.2 성능 분석 및 평가
본절에서는제안한방법의임무달성과전장제약조

건 충족 여부를 중심으로 성능을 분석한다.

1) 의사결정정책성능: 표 2는제안한방법의의사결

정 정책 성능을 나타낸다. Final 데이터셋에서 평균
90.5%의달성률을기록하였으며, 이는다양한전장조
건에서임무목표를안정적으로달성할수있음을의미

한다. 또한, Final+Medium 데이터셋에서도 81.6%의
달성률을유지하여, 중간수준의정책이혼재된데이터
상황에서도 강인한 성능을 발휘함을 확인하였다.

2) 전장제약조건달성여부: 제안한방법의제약조
건충족성능을분석하기위해다음세가지전장제약
조건을 고려한다.

∙제약조건 1: 특정 표적에 대해 사용이 금지된
탄종이 존재한다.

∙제약조건 2: 특정 표적에 대해 우선적으로 사

용되어야 하는 탄종이 존재한다.

∙제약조건 3: 각 아군 부대에 대해 사용할 수
있는 탄종이 제한되어 있다.

그림 2는제안한방법으로학습한의사결정이제약
조건을얼마나충족하는지분석한결과이다. 제약조건
1의경우, 특정표적에대해특정탄약의사용이금지되

어야하는데, 해당조건이 100% 충족되어불필요한자
원낭비를방지한것을확인할수있다. 제약조건 2에서
는특정표적에대해특정탄약계열이우선적으로선택

되어야 하는 상황을 평가하였으며, 제안된 정책은
98.4%의높은충족률을보였다. 제약조건 3은특정아
군부대에대해제한된탄약종류만사용할수있다는

제약이며, 97.9%로 해당 제약조건을 만족하였다.

종합적으로제안된시스템은임무목표달성의효과
와제약조건준수측면에서모두우수한성능을달성하

는 것을 확인할 수 있다.

6.3 비교 알고리즘과의 의사결정 성능 비교
본절에서는제안된보상적응형강화학습기반정책

을기존의 RL 기반및휴리스틱기반알고리즘들과직

그림 2. 제안 방법의 전장 제약조건 달성 여부
Fig. 2. Achievement of the constraints of the proposed method

Dataset Proposed

Achievement
Final 90.5±3.3

Final+Medium 81.6±4.5

Reward
Final 1.8±0.6

Final+Medium -0.4±4.3

표 2. 제안 방법 의사결정 성능
Table 2. Decision-making performance of proposed method
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접비교한다. 표 3은 Final 및 Final+Medium 데이터셋
에서 각 알고리즘의 임무 달성률을 요약한 결과이다.

전통적인 RL 기반접근법인 DDPG와 TD3는초기
정책이미숙할경우저품질데이터가대량으로수집되
어학습효율이저하되는문제가존재하기때문에실제

로 DDPG는 Final 데이터셋에서 약 74.7%, TD3는
79.2%의 달성률을 기록하여, 제안된 방법 대비 10%

이상낮은성능을보였다. RLPD와 CoL 계열알고리즘

은사전수집데이터를활용하여성능을보완할수있으
나, 데이터품질에민감하게반응하는한계를드러냈다.

특히 RLPD는 86.7%의성능을기록하여비교적높은

달성률을달성했으나, Final+Medium 데이터셋에서는
66.7%로급격히하락하여데이터혼합상황에서의강
건성이부족함을확인할수있었다. CoL-pre와 CoL-all

은 Final 데이터셋에서각각 77.7%, 77.8% 수준의성능
에 그쳤고, Final+Medium 데이터셋에서도 성능이 급
격하게하락하는것을확인할수있다. 이에비해제안

된 방법은 Final 데이터셋에서 90.5%, Final+Medium

데이터셋에서 81.6%를 달성하며, 고품질 데이터뿐만
아니라중간수준의정책이혼재된데이터상황에서도

일관된 성능을 유지하였다.

다중 목표 최적화 접근법인 MOGA와 MOABC는
전역탐색을통해일정수준의해를도출할수있었으

나, 각각 56.7%, 66.2%의달성률에그쳐강화학습기반
접근법대비성능이현저히낮았다. 이는휴리스틱방법
이 사전에 정의된 규칙과 탐색 전략에 크게 의존하기

때문에, 동적으로변화하는전장조건이나지휘관의성
향반영에유연하게대응하기어렵다는점을의미한다.

종합적으로, 제안된방법은 RL 기반알고리즘대비

데이터품질의민감성을완화하고, 휴리스틱기반접근
법대비전장환경변화에적응할수있는유연성을확보
하였다. 이는제안된보상적응형강화학습기법이단순

히특정조건에서만효과적인것이아니라, 데이터환경

과제약조건이변화하는다양한상황에서도강인한성
능을 유지할 수 있음을 실험적으로 확인할 수 있다.

Ⅶ. 결 론

본논문에서는보상적응형강화학습기반지휘관의

지휘결심지원을위한시스템을제안하였다. 제안된시
스템은전장인지, 통신, 판단으로이어지는 end-to-end

절차를기반으로설계되었으며, 특히타격방법결정

단계에 강화학습을 적용하여 지휘관의 요망효과와 환
경의제약을동시에반영할수있도록하였다. 이를위
해 MDP 모델을정의하고, 사전수집데이터와온라인

상호작용데이터를병행활용하는보상적응형모방기
법을 도입하였다. 실험 결과, 제안된 방법은 기존 RL

기반및휴리스틱기반접근법대비임무달성률을유의

미하게향상시켰으며, 환경의제약조건역시높은수준
에서충족하였다. 또한인지모듈과의연계실험을통해
제안시스템이실제전장환경에서요구되는정확도와

처리속도를 동시에 만족할 수 있음을 확인하였다.
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Appendix

표기법 정의 표기법 정의

S 상태 공간 상태

A 행동 공간 행동

상태 전이 확률 보상 함수

감가율 n 특정 에피소드

U 아군 부대의 수 아군 무기 선택 행동

W 아군 무기의 수 n번째 에피소드의 표적 부대 종류

n번째 에피소드의 표적 상태에 따른
방어도 상수

c
아군 부대의 종류와 무기 종류에 따른
탄약 보급률 벡터

선택한 부대와 무기에 대한
탄약 사용 비율 결정 행동

n번째 에피소드에서 아군 부대와 무기
종류에 따른 잔여 탄수 벡터

K 표적 부대 종류의 수
n번째 에피소드에서 요망하는 표적 부대의
최종 전투력

B 표적 상태의 수 n번째 에피소드에 대한 달성 함수

n번째 에피소드의 요망효과 요망 전투력 마진

n번째 에피소드에서 표적
부대의 전투력

N 전체 에피소드 수

보상 함수의 각 항에 대한 계수 W 요망 전투력 마진 민감도

n번째 에피소드에서 아군 부대 u가
탄종 w를 선택하여 가한 피해량

표 A. 표기법 정의
Table A. Notation declaration


