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ABSTRACT

Modeling of fighter pilots, which is a fundamental technology for war games using

defense M&S (Modeling & Simulation) becomes one of the prominent research issues as

the importance of defense M&S increases. Especially, the recent accumulation of combat

logs makes it possible to adopt statistical learning methods to pilot modeling, and an

HMM (Hidden Markov Model) which is able to utilize the sequential characteristic of

combat logs is suitable for the modeling. However, since an HMM works only by using

one type of features, discrete or continuous, to apply an HMM to heterogeneous features,

type integration is required. Therefore, we propose a dPCA-HMM method, where dPCA

(Discrete Principal Component Analysis) is combined with an HMM for the type

integration. From experiments conducted on combat logs acquired from a simulator

furnished by agency for defense development, the performance of the proposed model is

evaluated and was satisfactory.

초 록

전투기 조종사 모델링은 국방 M&S(Modeling & Simulation)를 활용한 전쟁 모의 및 전

투 실험의 기초 기술로 국방 M&S의 중요성이 대두됨에 따라 연구의 필요성이 높아지고

있다. 특히, 최근 전투 로그의 축적으로 통계적 학습 기법을 활용한 모델링의 적용이 가능

해졌으며 전투 로그의 시계열적 특성을 반영할 수 있는 HMM(Hidden Markov Model)이

적합하다. 하지만 HMM은 이산형 혹은 연속형 중 한 형태의 변수만을 통해 학습되므로

이형 변수로 구성된 전투 로그에 적용을 위해서는 형변환 과정이 필요하다. 따라서 본 논

문에서는 형변환을 위한 dPCA(Discrete Principal Component Analysis)와 HMM을 접목한

dPCA-HMM 기반 조종사 모델링 방법을 제안한다. 국방과학연구소 관급 시뮬레이터로부

터 생성된 전투 로그를 이용한 비교 실험을 통해 제안하는 방법론의 성능을 평가하였으

며, 만족스러운 성능을 나타내었다.

Key Words : Figher Pilot Modeling(전투기 조종사 모델링), Combat Logs(전투 로그),

Hidden Markov Model(HMM), Discrete Principal Component Analysis

(dPCA)
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Ⅰ. 서 론

국방 M&S(Modeling & Simulation)를 활용한

전쟁 모의나 전투 실험은 실제 수행이 불가능한

상황을 모의해 볼 수 있으며 비용을 최소화 할

수 있고 반복 수행을 통해 최적의 대안을 미리

예측 할 수 있다는 점에서 각광받고 있다[1]. 전

투기 조종사 모델링은 국방 M&S의 구현을 위한

기초 기술 중 하나로, 실제 전투를 수행하는 개

체의 행위 및 판단을 모사할 수 있는 모델을 만

드는 것이다. 기존에는 개발 용이성으로 인해 퍼

지로직과 같은 규칙 기반 방법론이 많이 사용되

었지만[2] 이러한 방법론은 규칙 간 충돌이 발생

할 수 있고 사전에 규칙이 정의되어야 한다는 점

에서 한계를 가진다.

최근 군사 기술의 발달로 실제 전투 및 전투

훈련에서의 상황과 행위가 기록된 로그의 축적이

이루어지고 있다. 이러한 데이터를 이용하여 통

계적 학습 기법 기반 조종사 모델링이 가능할 것

으로 기대된다. 통계적 학습 기법을 이용하면 주

어진 전투 로그 내의 조종사의 상황에 따라 취하

는 행동의 패턴을 학습하여 기존 로그와 유사하

게 행동하는 모델을 만들 수 있다. 이를 이용하

면 이미 발생하거나 알려진 상황 뿐 아니라 새로

운 상황에 대해서도 조종사의 행위 예측이 가능

해진다. 따라서 통계적 학습 기법을 이용한 조종

사 모델링을 통해 기존 규칙 기반 방법론의 문제

점을 해결 할 수 있을 것이다.

본 연구에서는 다양한 종류의 전투 로그 중

시간에 따른 교전 상황과 해당 시간의 전투기 조

종사의 행위를 기록한 데이터를 대상으로 한다.

이때 교전 상황을 나타내는 변수들을 상태 변수,

해당 상황에서 조종사의 행위를 나타내는 변수를

행위 변수라고 명명한다. 전투 로그는 시간에 따

라 발생한다는 점에서 시계열 데이터의 특성을

가지며, 상태 변수는 전투기의 속도 및 고도와

같이 실수값을 갖는 연속형 변수와 적기의 유무

와 같이 이산값을 갖는 이산형 변수가 혼재되어

있다는 특징을 가진다. Fig. 1은 이산형 및 연속

형 변수의 시간의 따른 변화 양상을 나타낸다.

실선으로 표시된 그래프는 적기 감지 여부를 나

타내는 상태 변수로 0 또는 1의 이산값을 갖고,

점선으로 표시된 그래프는 정규화된 전투기의 속

력으로 0부터 1사이의 실수값을 갖는다.

이와 같은 특성을 갖는 전투 로그를 기반으로

조종사를 모델링하기 위해 시계열 데이터를 확률

적으로 모델링하는 대표적인 기법으로 시계열 데

이터 처리에서 좋은 성능을 보이는 것으로 알려
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Fig. 1. Examples of discrete and continuous

status variables of an aircraft

진[3] HMM(Hidden Markov Model)[4]을 사용한

다. HMM은 이산형 혹은 연속형 변수를 기반으

로 모형을 생성하는지에 따라 이산 HMM과 연

속 HMM으로 나누어진다. 즉, 이산형 및 연속형

변수가 섞여있는 전투 로그의 경우 하나의 형태

로 데이터를 통합한 후 HMM을 도입해야 한다.

연속형 변수를 이산화 한 후 이산 HMM을 사용

하는 경우, 변환 과정에서 정보의 손실이 발생하

여 성능이 저하되고, 이를 방지하기 위해 연속형

변수를 세밀한 범위로 나누어 이산화하면 모델에

서 학습해야하는 파라미터의 수가 증가하여 성능

이 하락한다고 알려져 있다[5].

기존 HMM을 이용한 조종사 모델링 연구를

살펴보면 Table 1과 같다. HMM을 이용한 조종

사 모델링 연구는 그 목적에 따라 조종사의 집중

상태를 예측하고자 하는 연구[6,7], 조종사의 기

동을 모델링하는 연구[8,9], 조종사의 비행 목표

혹은 목적을 예측하는 모델[10,11] 등이 있었다.

조종사의 집중도를 예측하는 경우 눈의 위치를

추적한 데이터나 뇌파를 측정한 데이터를 사용하

였는데, 눈의 위치 데이터의 경우 위치를 이산화

하여 이산 HMM을 학습하였고[6], 뇌파의 경우

연속형 값을 그대로 연속 HMM을 학습하는데

사용하였다[7]. 조종사의 기동을 모델링하는 경우

연속형 값을 갖는 항공기의 움직임 데이터를 사

용하므로 연속 HMM을 사용하였지만, 조종사의

목표를 예측하는 경우 이산형 및 연속형 데이터

가 혼재되어 있어 이들을 이산화 한 후 이산

HMM을 이용하였다. 이와 같은 방식을 택할 경

우 앞에서 언급한 바와 같이 이산화 과정에서 정

보의 손실이 발생하여 모델의 성능이 하락한다는

단점이 있다.

HMM 뿐 아니라 대부분의 통계적 학습 기법

을 사용하기 위해서는 변수 형태의 통합이 필요
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References Purpose Method Data type

Hayasi, 2003 Attention detection HMM Discretized position of eye

movement

Andersson and

Pettersson, 2004

Aerial-mission

recognition

HMM Discretized speed, altitude,

and maneuver activity

Mori and

Suzuki, 2010

Landing approach

control model

Combination of linear

regression model and HMM

Continuous flight sensor

data

Tervo, 2010 Intent recognition HMM Discretized flight data

Lowe, 2014 Navigation model HMM with a modified

likelihood function

Continuous trajectory data

Choi et al., 2014 Hypo-vigilance

detection

HMM Continuous brain signal

data

Table 1. Summary of pilot modeling studies using HMM according to their purposes, methods,
and data types

하다[12]. 비교적 직관적이고 이해하기 쉬운 연속

형 변수의 이산화 기법들이 많이 연구되었지만

[13,14], 이산형 변수의 연속화의 경우 연구가 미

미한 상태이다. 이산형 변수 중 값 자체가 의미

를 가지는 서수(ordinal number)는 연속형 변수

처럼 처리 될 수 있지만 특정한 항목을 나타내는

기명수(nominal number)는 값을 그대로 사용할

수 없다. 일반적으로, 기명수 값을 갖는 변수의

변환은 변수가 가질 수 있는 항목의 개수만큼 더

비 변수 생성하고 각 항목에 속하는지 여부에 따

라 더미 변수에 이진수 값을 부여하는 방식이 사

용된다. 하지만 이는 값의 왜곡이 발생할 수 있

다는 점[15], 과도한 차원 확장을 가져온다는 점

에서 한계를 가진다. 이러한 문제점을 해결하기

위해 [16]에서는 이산형 변수들을 더비 변수를

이용하여 이진수로 표현한 후 차원 축소 기법을

도입하여 다시 의미 있는 적은 수의 변수로 표현

하는 dPCA(discrete principal component

analysis)방식이 사용되었다.

따라서 본 논문에서는 변수들을 연속형으로

통합한 후 이를 이용하여 전투기 조종사를 모델

링하는 dPCA-HMM 기법을 제안한다. 제안하는

기법은 두 단계로 이루어지는데, 첫 번째 단계에

서는 이산형 변수들의 연속화를 위해 dPCA가

사용된다. 구체적으로, 기명수 값을 갖는 변수들

을 이진수로 표현한 뒤 PCA 기법을 이용하여

차원이 축소된 연속형 변수로 변환한다. 두 번째

단계에서는 연속화를 통해 변환된 변수들을 포함

한 전체 변수들을 대상으로 연속 HMM을 학습

시켜 조종사를 모델링한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는

본 연구에서 제안하는 데이터 통합 기법과 전투

기 조종사 모델링 기법에 대해 자세히 설명하고,

3장에서는 제안된 방법론의 성능 평가를 위한 실

험 설정과 실험 결과를 보여준다. 마지막으로 4

장에서는 본 연구를 요약하고 앞으로의 연구 방

향을 제시한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 문제 정의

본 연구에서는 전투 로그를 학습하여 조종사

의 행위를 모사하는 모델링 기법을 제안한다. 즉,

시간 에 따른 상태 변수들과 행위 변수를 기록

한 전투 로그 x  ⋯를 학습하여 새

로운 시점 ′에서의 상태 변수 벡터 x′가 주어졌

을 때 행위 변수 ′를 예측하는 모델을 개발한

다. 여기서 는 전투의 종료 시점을 의미하며

상태 변수 벡터 x는 시점 의 상태 변수들의 값

으로 구성된 벡터이다. 는 행위 변수 집합

    ⋯의 원소 중 시점 에 발생한

하나의 값이다. 는 총 가능한 행위 변수의 수

를 나타낸다.

상태 변수들은 가질 수 있는 값의 속성에 따

라 이산형과 연속형으로 나누어진다. 구체적으로,

번째 상태 변수에 대해 해당 상태 변수가 가질

수 있는 값의 집합,     ⋯가 정의

되고 는 번째 상태 변수가 가질 수 있는 값

중 하나를, 는 이러한 값의 총 개수를 의미한

다. 즉, 이산형 상태 변수는 가 유한한 상태 변

수를 의미하고, 연속형 상태 변수는 가 무한한

상태 변수를 의미한다. 각각 이산형 상태 변수의

집합을   ⋯로, 연속형 상태 변수의 집
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Fig. 2. Overview of the proposed dPCA-HMM method

합을   ⋯로 나타낸다. 와 는 각각

이산형 및 연속형 상태 변수의 총 개수를 나타낸

다. 따라서 x는 이산형 및 연속형 변수로 구분

된 두 서브벡터 x  
 

 ⋯
 와

x  
 

 ⋯ 
 로 나누어 질 수 있다.

2.2 dPCA-HMM 기반 조종사 모델링

제안하는 dPCA-HMM 기반 조종사 모델링은

Fig. 2에 나타난 절차로 진행된다. 우선, 이산형

상태 변수와 연속형 상태 변수를 분리 한 후 이

산형 상태 변수를 dPCA 기법을 이용하여 연속

형으로 변환한다. 이렇게 변환 된 연속형 변수를

이용하여 시계열 데이터 모델링에 적합하다고 알

려진 연속 HMM을 학습시킨다. 이때, 정보 손실

을 최소화하고 과도한 파라미터 추정 과정을 방

지하기 위해 이산형 변수들의 연속화를 통해 연

속형으로 통합된 변수들을 연속 HMM을 이용하

여 모델링한다. 아래에서는 각 단계 별 구체적인

방법론을 설명하다.

2.2.1 dPCA를 이용한 변수 형태 통합

dPCA 기법은 Filmer & Pritchett PCA라고도

불리며 이산형 변수에 PCA를 적용하기 위해

[16]에서 사용되었다. PCA는 주어진 다차원 데이

터의 차원을 축소하기 위한 사용되는 방법론으로

변수 값들의 분산이 최대화되도록 기존 데이터를

새로운 변수로 선형 변환하는 방법론이다[17]. 고

차원 데이터의 차원을 줄여 계산 복잡도를 낮출

수 있고 노이즈를 감소시켜 준다는 장점이 있어

항공기의 고장진단[18]과 같이 다양한 분야에서

사용되었다. 기본적으로 연속형 변수를 가정하므

로 기명수 값을 갖는 이산형 변수에 적용하기 위

해서는 해당 변수들을 더비 변수를 이용하여 이

진수로 변환한 후 PCA를 도입하는 dPCA 방식

이 사용된다[16]. 따라서 본 연구에서는 dPCA

도입하여 이산형 변수를 연속형으로 변환한다.

우선, 이산형 변수들을 더미 변수를 활용하여

이진법으로 나타낸다. 각 이산형 상태 변수 를

나타내기 위해 총 개의 더미 변수

⋯ ⋯ 들이 생성되고 시점의 이산

형 변수들의 값으로 구성된 상태 변수 벡터 x
가 주어지면 식 (1)과 같이 상태 변수 의 시점

에서의 번째 더미 변수의 값 
 이 부여된다.


   i f

  
otherwise (1)

이와 같은 방식으로 총 의 원소로 구성되었던

벡터 x가 0 또는 1의 값만을 원소로 갖는 




차원의 이진 벡터 x로 변환된다.

이렇게 생성된 벡터는 이산형 변수가 가질 수

있는 값의 개수만큼 차원을 확장시킨다는 점에서

이대로 사용할 경우 계산 복잡도가 증가하고, 실

질적인 변수 값, 0 또는 1의 의미가 속하는 변수

를 나타낼 뿐 행위 변수와의 관련성이 낮다는 문

제가 있다. 따라서 x에 대해 추가적으로 PCA

를 수행하여 개의 주요 변수로 구성된 벡터

x  
 

 ⋯
 로 변환한다. 최종적으로

x와 x을 합쳐 연속형 값으로만 구성된 벡터 x
를 구한다.

예를 들어, 이산형 상태 변수 중 하나인

EnemyExistence는 적군의 존재 여부를 나타낸다.

적군이 존재할 때는 1의 값을 존재하지 않는 경

우는 2의 값을 갖는데, 이 상태 변수를 연속형

상태 변수와 동일하게 할 경우 2의 값이 1보다

크다는 성질이 반영되어 정보가 왜곡될 수 있다.

따라서 더미 변수 두 개를 이용하여 {1,2}로 나타

내지던 값을 {(0,1), (1,0)}로 표현하여 수의 크기

가 의미를 갖지 않도록 만든다. 해당 변수의 경

우 가질 수 있는 값의 수가 두 개로 더미 변수로

표현하였을 때 문제가 발생하지 않지만,

WeaponSelection과 같이 가질 수 있는 값의 수
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(a) Discrete HMM (b)Continuous HMM

Fig. 3. Examples of discrete and continuous HMMs with two hidden states

가 4개 이상일 경우에는 필요한 더미 변수의 수

가 많아져 변수의 차원이 과도하게 확장된다. 따

라서 차원 축소 기법인 PCA를 적용하여 유의미

한 변수로 압축함으로써 과도한 차원에 의해 발

생하는 문제를 없애고, 성능을 향상 시킬 수 있

다.

2.2.2 연속 HMM을 이용한 행위 모델

모든 상태 변수가 연속형 변수로 통합된 후에

는 연속 HMM을 이용하여 전투 로그를 모델링

한다. HMM은 특정 관측의 발생 확률이 은닉상

태에 따라 다르게 주어지고, 은닉상태 간 전이확

률은 이전 은닉상태에만 영향을 받는다는 마코프

성질을 가정하는 모델이다[4]. 특히, HMM은 관

측을 구성하는 값이 이산형 혹은 연속형인지에

따라 이산 HMM과 연속 HMM으로 나누어진다.

Fig. 3은 각각 두 개의 은닉상태를 갖는 이산

HMM과 연속 HMM의 예시를 나타낸다.

본 연구에서는 연속 HMM을 사용하여

  ⋯에 대해 주어진 연속형 변수 벡터 x와
이에 대응하는 행위 변수 로 구성된 전투로그

를 학습한다. 구체적으로, 연속 HMM은 은닉상

태집합  , 관측집합 , 전이확률행렬  , 관측확

률함수  , 초기확률벡터 의 다섯 요소로 구성

되어  로 표기된다. 이때, 관측은

실제로 관찰되는 값이며 은닉상태는 관측이 불가

능하지만 그 개수만 주어지면 데이터를 통해 전

이확률행렬 A가 학습된다.

는 특정 은닉상태에서 자신을 포함한 각 은

닉상태로 변화할 확률로 구성된 행렬로 원소 

는   ⋯에 대해 은닉상태 에서 로 변

화할 확률을 나타내며 식 (2)와 같이 계산된다.

  P     (2)

이때, 는 시점에서의 은닉상태이고 는 총

은닉상태의 개수이다. f는 은닉상태 에서 시점

에서의 연속 변수 벡터 x의 l시점 이전부터 관

측된 시퀀스 행렬 가 발생할 확률로

  와 같이 정의된다. 제안하는 모델에

서 사용하는 연속 HMM은 관측을 구성하는 값

이 연속형인 HMM으로 관측 값들이 다변수 정

규분포를 따른다고 가정한다. 마지막으로, 는

각 은닉상태가 초기상태일 확률로 원소 는

  ⋯에 대해 식 (3)과 같이 계산된다.

  P     (3)

이렇게 정의된 HMM의 전이확률행렬 A, 관측

확률함수 f가 나타내는 분포의 평균과 공분산, 그

리고 초기확률벡터 는 EM(Expectation and

Maximization) 알고리즘을 이용하여 학습데이터

로부터 추정된다[19]. 특히, 조종사의 모델링을

위해서 행위 변수 집합 의 원소 별로 HMM을

학습하고 주어진 연속형 변수 벡터 x′의 시점

이전부터의 시퀀스 행렬 ′가 발생할 확률이 가

장 높은 HMM 선택하여 해당 HMM이 나타내는

행위 변수를 x′에 대응하는 로 도출한다.

Ⅲ. 실 험

3.1 전투 로그

제안한 전투기 조종사 모델링 기법의 성능을
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상태 변수 형태 의미

DestinationDistance 연속형 전투기의 목적지로부터의 거리

TargetAltitudeDifference 연속형 전투기와 타겟의 고도 차이

TargetDistance 연속형 전투기와 타겟의 거리

TargetExistance 이산형 전투 타겟의 존재 여부

Velocity 연속형 전투기의 속도

BVRCapability 이산형 전투기의 BVR(Beyond Visual Range) 전투 가능 여부

WeaponSelection 이산형 활성화된 무기의 종류(Gun, Short Range Missile,

Midrange Missile, None)

Table 2. Examples of status variables in terms of their names, types, and meanings

평가하기 위해서는 전투기 조종사가 전투 및 훈

련에서 생성한 로그를 사용해야 하지만, 실제 전

투 및 훈련에서 발생한 데이터는 보안 문제가 존

재하므로 시뮬레이터로부터 얻어진 전투 로그로

대체하였다. 구체적으로, 국방과학연구소 관급 공

대공 전투 시뮬레이터로부터 실제 전장과 유사한

성질을 갖는 전투 로그를 추출하여 사용하였다.

해당 시뮬레이터의 경우 시뮬레이션 객체가 규칙

기반방법론을 이용하여 구축되어 있어 주어진 시

나리오에 대해 확정적인(deterministic) 행위를 수

행한다. 제안하는 모형이 주어진 로그를 성공적

으로 모사한다면, 실제 전투 로그를 이용한 경우

에도 동일한 수준의 성능을 나타낼 것으로 기대

한다.

해당 시뮬레이터는 사용자가 객체 및 상황을

시나리오로 표현하여 정의된 전장 상황을 재현할

수 있는 기능을 제공한다. 따라서 다양한 상황을

묘사하는 로그를 생성하여 제안하는 모델을 학습

시키기 위해 총 120 종류의 시나리오를 작성 및

수행하여 약 0.5GB의 로그를 추출하였다. 각 시

나리오는 아군과 적기의 전투기 기종, 방어무장

의 종류 및 탑재 여부, 무장의 종류 및 탑재 여

부, 전투의 시작 위치 등에 따라 달라지며, 본 연

구에서는 공대공, 일대일 전투로 상황으로 한정

지어 수행하였다. Fig. 4는 수행한 시나리오 중

하나의 삼차원 화면으로 이를 통해 전투기의 움

직임 및 궤적을 확인 할 수 있다.

수집된 전투 로그는 전처리 과정을 거쳐 모델

에 사용될 수 있는 시간에 따른 상태 변수와 행

위 변수로 변환되었다. 추출된 상태 변수는 총

45개로 Table 2는 상태 변수의 예시를 보여준다.

상태 변수는 14개의 이산형 변수와 31개의 연속

형 변수로 구성되며, 사용된 이산형 변수 모두

기명수 값을 갖는 것으로 연속화 과정을 필요로

한다. 행위 변수는 약 30가지가 추출되었으며 이

중 유사한 의미를 갖는 변수를 집단화하여 최종

적으로는 여섯 종류의 행위 변수를 대상으로 조

Fig. 4. Snapshot of a simulation

행위 종류 행위 변수 의미

Velocity Fast 속력 증가

Slow 속력 감소

Fire More 공격 가능성 증가

Less 공격 가능성 감소

Turn More 방향 전환 각도 증가

Less 방향 전환 각도 감소

Table 3. Examples of behavior variables in

terms of their names, classes, and
meanings

종사를 모델링하였다. 구체적으로 여섯 종류의

변수에는 Table 3과 같이 속력의 증가 및 감소,

공격 가능성의 증가 및 감소, 방향 전환 각도의

증가 및 감소가 있다.

3.2 실험 환경

다양한 실험 환경에서 제안하는 모델의 성능

을 확인하기 위해 HMM의 은닉상태의 수 와

입력 벡터 시퀀스의 길이 에 따라 Table 4에 정

리된 네 종류의 환경에서 실험을 수행하였다. 또

한, dPCA에서 추출된 주요 요인의 수에 따른 성

능 변화를 알아보기 위해 dPCA-HMM은 추출된

주요 요인의 수 가 각각 1, 3, 5인 경우에 대해
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Setting 1 2 3

Setting 2 2 5

Setting 3 3 3

Setting 4 3 5

Table 4. Four experiment settings according
to the number of hidden states 
and the length of input sequence 

dPCA-HMM(1), dPCA-HMM(3), dPCA-HMM(5)

의 세 종류의 모델을 실험하였다.

추가적으로, 제안하는 dPCA-HMM의 성능 비

교를 위해 연속형 상태 변수만을 이용하여 학습

한 연속 HMM, HMM(cf), 이산형 상태 변수만을

이용하여 학습한 이산 HMM, HMM(df), 연속형

변수를 이산화하여 이산형으로 통합된 전체 데이

터를 이용하여 학습한 이산 HMM, df-HMM을

구현하였다. 이때, 연속형 변수의 이산화를 위해

서는 각 변수 값의 범위를 동일한 너비로 나누는

기법과 최적의 너비를 찾는 기법을 사용하였다.

즉, 최적의 너비로 나눈 기법을 사용한 모델

df-HMM(opt)과 3개의 동일한 너비로 나누는 기

법을 사용한 모델 df-HMM(3)을 실험하였다. 보

다 유의미한 결과를 위해 총 120개의 시나리오

중 2개를 랜덤하게 선택하여 테스트에 사용하는

k-fold방식을 도입하였으며, 각 실험 환경 및 모

델 별로 10회 반복 후 이들의 평균 정확도를 최

종 정확도로 사용하였다.

제안한 기법의 성능을 평가하기 위해서 정확

도(accuracy)가 도입되었다. 정확도는 전체 경우

중 옳게 예측한 경우의 비율을 나타내며 통계적

학습 기법 분야에서 널리 사용된다. 예를 들어,

모델이 세 개의 시점에 대해 조종사의 행위를

{Velocity:Fast, Fire:More, Velocity:Slow}로 예측

하였고 실제 조종사의 행위가 {Velocity:Fast,

Turn:More, Fire:Less}라면 정확도는 0.33이 된다.

구체적으로 본 실험에서는 시나리오 별 정확도를

계산하고 전체 정확도를 시나리오 별 정확도의

평균을 구하였다. 즉, 시점   로 구성된

시나리오 개에 대한 정확도는 식 (4)와 같이

계산된다.

  
 

 




 

  



  (4)

이때, ⋅는 조건이 만족하면 1, 만족하지 않으

면 0을 반환하는 함수이다.

3.3 실험 결과

제안하는 조종사 모델의 성능을 평가하기에

앞서, HMM의 EM 알고리즘의 반복수와 로그 유

사도(log likelihood)값의 변화를 관찰하여 학습

이 올바르게 이루어지는지 살펴보았다. Table 5

는 각 행위 변수 별 EM 알고리즘 반복수의 평

균, 최소, 최댓값을 나타낸다. 전체적으로는, 평균

11번 정도의 반복이 이루어져있고, 최소 4~6번

최대 11~59번의 반복이 이루어졌다. Fig. 5는 예

시로써, 시나리오 21과 8의 반복수에 따른 로그

유사도 값의 변화를 나타낸다. 반속 수가 약 10

에 가까워지며 두 경우 모두 수렴하는 것을 알

수 있다. 이는 EM 알고리즘을 통해 HMM의 학

습이 이루어졌음을 보여준다.

Figure 6는 총 네 가지 실험 환경에서 일곱 종

류의 조종사 행위 모델을 비교한 결과를 나타낸

다. 구체적으로 (a)는 은닉상태가 2개, 벡터 시퀀

스의 길이가 3인 실험 환경 1, (b)는 은닉상태가

2개, 벡터 시퀀스의 길이가 5인 실험 환경 2, (c)

는 은닉상태가 3개, 벡터 시퀀스의 길이가 3인

실험 환경 3, (d)는 은닉상태가 3개, 벡터 시퀀스

의 길이가 5인 실험 환경 4에서 일곱 모델의 실

험 결과를 보여준다. 전반적으로 연속 HMM을

행위 변수 평균 최솟값 최댓값

Velocity Fast 21.0 6.0 59.0

Slow 12.8 5.0 27.0

Fire More 10.0 4.0 36.0

Less 7.0 4.0 20.0

Turn More 6.5 5.0 11.0

Less 8.8 5.0 25.0

평균 11.0 4.8 29.7

Table 5. Average, miminum, and maximum
number of iterations of EM algorithm
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Fig. 6. Results of the performance comparison experiments

기반으로 한 모델들의 성능이 이산 HMM을 기

반으로 한 모델에 비해 좋은 것을 알 수 있다.

HMM(cf), dPCA-HMM 모델들의 평균 성능은

0.50, HMM(df), df-HMM 모델들의 평균 성능은

0.41로 10%의 성능 차이가 있음을 알 수 있다.

또한, Table 6에 나타난 것과 같이 네 실험 환

경에 대해 일곱 모델의 HMM(cf), HMM(df),

dPCA-HMM(1), dPCA-HMM(3), dPCA-HMM(5),

df-HMM(opt), df-HMM(3) 평균 성능은 0.45,

0.38, 0.52, 0.52, 0.50, 0.42, 0.42로 제안하는

dPCA-HMM 모델들이 가장 좋은 성능을 보여주

었다. 네 가지 실험 환경에서 가장 좋은 성능을

갖는 모델은 주요 요인의 수에 따라 다르게 나타

났다. 주요 요인의 수가 1개 혹은 3개인 모델이

좋은 성능을 보였다. 실험 환경에 따라 그 수가

달랐다. 따라서 모델을 만들 때 환경에 따른 최

적의 주요 요인의 수를 도출할 필요가 있다는 것

을 알 수 있다.

Model Average accuracy

HMM(cf) 0.45

HMM(df) 0.38

dPCA-HMM(1) 0.51

dPCA-HMM(3) 0.58

dPCA-HMM(5) 0.51

df-HMM(opt) 0.42

df-HMM(3) 0.42

Table 6. Average accuracy across the four
settings of the seven models

실험 결과 전반적으로 50% 내외의 정확도를

보였는데 이는 본 연구에서 해결하고자 하는 조

종사 행위 모델링 문제는 기존 연구를 통해 어렵

다고 알려진 인간 행동 예측의 하나이며[20], 분

류 카테고리의 수가 여섯 개로 무작위 예측 시

기대되는 정확도는 약 17% 정도로 낮기 때문일

것이다. 특히, HMM을 이용하여 사용자의 의도

를 예측하는 기존 연구에서도 세 개의 카테고리

로 예측하는 경우 평균 65%, 네 개의 카테고리

의 경우 평균 42%의 정확도를 보였으며[21], 유

사한 주제의 또 다른 연구에서도 일곱 개의 카테

고리를 예측하는데 약 30%에서 50%의 정확도를

나타내었다[22]. 추후 연구를 통해 성능을 실제

적용 가능 할 수준으로 올릴 것으로 기대한다.

위의 결과에서 가장 좋은 성능을 보인

dPCA-HMM(3)을 이용하여 은닉상태의 수와 시

퀀스 벡터의 길이가 성능에 미치는 영향을 알아

보기 위해 실험을 수행하였다. 은닉상태의 수

2,3,4,5,6와 시퀀스 벡터 길이 3,5,10,15,10에 대한

성능을 측정하였으며, 성능을 색의 음영으로 표

현하는 열지도(heatmap)을 이용하여 Fig. 6과 같

이 나타내었다. 이때, 색이 짙을수록 높은 정확도

를 의미한다. 은닉상태가 3개이고 시퀀스 벡터의

길이가 3일 때 가장 좋은 성능을 나타내었으며,

평균적으로는 시퀀스 벡터 길이가 5일 때와 은닉

상태의 수가 3일 때 좋은 성능이 도출되었다. 시

퀀스 벡터의 길이가 5 이상이 되면 모든 은닉상

태의 수에서 성능은 하락하였으며 은닉상태의 경

우 시퀀스 벡터 길이에 따라 좋은 성능을 보이는

개수가 달랐다.
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Fig. 7. Heapmap of accuracy of dPCA-HMM
(3) according to the number of hidden
states and window size

IV. 결 론

국방 M&S의 필요성이 대두 될수록, M&S를

가능하게 하는 필수요소인 조종사 모델링의 중요

성이 부각되고 있다. 특히, 조종사의 행위를 모사

할 수 있는 모델은 보다 실제적인 시뮬레이션을

가능하게 한다는 점에서 주목받는 연구주제이다.

따라서 본 논문에서는 기존에 축적된 데이터를

학습하여 조종사의 행위를 모사할 수 있는 통계

적 학습 방법론 기반 조종사 모델링 기법을 제안

한다. 이때, 학습에 필요한 데이터는 조종사 주변

에 발생하는 상황정보를 나타내는 상태 변수와

그 시점에서 조종사가 수행한 행위를 나타내는

행위 변수로 구성된다. 특히 이 데이터는 시간에

따라 발생하는 시계열 데이터이며 상태 변수는

그 수가 많고 이산형 변수와 연속형 변수가 혼재

되어 있다는 특징을 가진다.

이러한 특성에 따라 시계열 데이터를 모델링

하는데 효과적으로 알려져 있는 HMM을 조종사

모델링에 도입하였으며 이산형 변수와 연속형 변

수의 통합을 위헤 dPCA기법을 이용하였다. 구체

적으로, 변수들의 형태 통합 과정에서 이산형 변

수들은 더미 변수를 이용하여 이진법으로 표현되

었고 이 변수들을 대상으로 PCA를 수행하여 주

요 요인을 추출하였다. 이렇게 연속형 변수로 통

합된 데이터를 이용하여 연속 HMM을 학습시켜

조종사 모델을 구축하였다.

제안하는 모델의 성능을 평가하기 위해서는

국방과학연구소 관급 시뮬레이터로부터 추출된

전투 로그를 사용하였다. 변수의 형태, 연속

HMM 혹은 이산 HMM의 종류에 따라 총 일곱

종류의 모델의 성능을 비교하였으며, 제안하는

dPCA-HMM이 10% 가량 향상된 정확도를 나타

내었다. 이를 통해, 전반적으로 연속 HMM의 성

능이 이산 HMM에 비해 좋다는 것을 확인 할

수 있었으며, 연속형 변수를 이산형 변수를 변환

하는 것보다는 이산형 변수를 연속형으로 변환하

여 사용하는 것이 성능 손실을 줄일 수 있다는

것을 알 수 있었다.

본 연구에서 사용한 dPCA기법은 이진화로 변

환한 변수들간 존재하는 음의 상관관계를 반영하

지 못한다는 한계가 있다. 따라서, 추후 연구를

통해 보다 정교화 된 연속형 통합 기법을 개발한

다면 더욱 향상된 성능을 얻을 수 있을 것으로

기대된다. 또한, 동일한 상황에서 조종사가 취한

행위는 다수 개 일 수 있으며 실제로 실험 데이

터의 전체 조종사의 행위 중 약 10% 는 동일 상

황에서 이루어진 다수의 행위 중 하나이다. 이는

동일 상황에서 하나의 행위만을 예측하는 본 모

델의 성능을 하락시키는 주원인으로 추후 다수

개의 행위를 효과적으로 예측하는 모델 개발을

통해 성능 향상이 가능할 것이다.
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