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1. 서 론

  유도탄 운용기술의 발달로 교전 중 운용 가능한 유

도탄 수가 계속 증가하고 있으며, 다수의 유도탄으로 

좁은 영역을 집중공격하는 전략적 운용이 가능해졌다. 

* Corresponding author, E-mail: mkshin@lics.kaist.ac.kr
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방어 요격체계 입장에서는 이러한 공격 형태에 대하

여 요격탄을 효율적으로 할당하기 위해 추가로 고려

해야 할 제약 조건이 증가하기 때문에 해법의 복잡도 

증가한다. 따라서 다양한 제약 조건하에서 최적의 할

당 해를 얻기 위해 많은 연구가 수행되고 있다[1-6].
  무기-표적 할당 문제(Weapon-Target Assignment, WTA)
는 조합 최적화 문제의 분류 중 하나로 방어용 무기 

자원을 아군에게 공격적인 표적에 할당하여 아군 자
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산의 피해량을 최소화하거나, 혹은 아군의 무기 자원

을 적군의 자산에 할당하여 적군의 피해량을 극대화

하는 데에 그 목적이 있다. 일반적으로 무기-표적 할

당 문제는 조합 최적화 문제로 NP-완성 문제 형태로 

정의되며, 표 최적해를 구하기 위한 계산 복잡도는 무

기 자원과 표적의 개수가 증가함에 따라 지수적으로 

급격히 증가하게 된다[1]. 이러한 표적-무기할당 문제

의 시간 복잡도를 해결하기 위해 많은 연구가 수행되

었으며 크게 범주화하여 적절한 수학적 구조로 구성

하여 최적화 속도를 증가시키는 혼합 정수 선형 계획

법(Mixed Interger Linear Programming, MILP)와 탐색 

시간을 줄이기 위한 메타 휴리스틱 기법과 휴리스틱 

기법이 있다.
  무기-표적 할당 문제가 MILP로 정식화될 경우 비교

적 빠른 시간에 최적해를 도출할 수 있다는 장점이 

있다. 이를 활용하여 일반적인 무기-표적 할당 문제가 

다루는 할당 자원 및 발사 준비시간에 대한 구속조건 

뿐만 아니라 집중공격에 대한 요격을 수행할 시 발생

할 수 있는 유도탄 간 간섭배제를 위한 제약 조건을 

포함하여 최적의 할당 해를 얻을 수 있음이 알려져 

있다[3]. 하지만 MILP문제는 여전히 NP 문제이기 때문

에 문제의 차원이 증가함에 따라 최적해를 찾는데 많

은 시간이 소요되어 복잡한 전장 상황에서 실시간으로 

활용하기 어렵다. 메타 휴리스틱 알고리즘은 높은 연

산 시간 문제를 해결하고 실시간 운용이 가능한 할당

알고리즘을 도출하기 위해 무기-표적 할당 문제에 적

용되어 연구되고 있다. 대표적으로 복잡한 전장 상황

에서 발생할 수 있는 충돌 방지를 위한 추가 구속 조

건이 고려된 문제를 유전자 알고리즘을 이용하여 다

룬 연구가 있다[4,9]. 하지만, 메타 휴리스틱 알고리즘의 

특성상 할당을 일반화하기 어려우므로, 시시각각 변화

하는 교전 상황에서 실시간으로 적용하기 어렵다는 

단점이 있다. 휴리스틱 알고리즘은 짧은 시간 안에 근

사해를 도출하는 수 있는 특징이 있다. 이러한 알고리

즘을 유도탄간 간섭을 배제함과 동시에 밀도 높은 표

적을 할당하기 위한 연구가 이전에 수행된 바 있다[5]. 
간섭배제에 활용되는 선형 근사 간섭 예측 알고리즘

의 정확도를 향상시키기 위해 발사방위각 및 발사 시

간을 고려한 할당 점수를 설정하고, 탐욕 알고리즘을 

활용하여 간섭의 수를 줄일 수 있는 할당 방법을 제

시하였다. 하지만, 이러한 방법론은 문제 설정이 바뀔 

때마다 더 좋은 할당을 얻기 위해 가중치의 조율이 

필요하다.

  기계 학습은 정식화되기 어려운 복잡한 문제를 다

룰 수 있다는 장점이 있다. 특히 기계 학습기법의 하

나인 강화학습은 에이전트가 상황을 인식하고 다양한 

경험에 따른 학습을 통하여 보상을 최대화하는 행동

을 선택하도록 한다. 이러한 강화학습의 특징을 활용

하여 복잡한 무기-표적 할당 문제 또한 강화학습 문

제로 정식화가 가능하다. Mouton[10]은 무기-표적 할당 

문제를 강화학습으로 해결하기 위하여 교전 환경을 

그리드로 나누어 이산화한 다음 파괴 확률을 고려하

여 영역을 방어하는 동적할당 방식의 문제 및 모델을 

설계하였다.
  본 연구에서는 Mouton[10]과 달리 연속적인 상태 정

보를 받으며, 현실적인 제한 조건을 고려함과 동시에 

표적을 요격하여 피해를 최소화하는 정적할당 방식의 

문제를 다룬다. 추가적으로 좁은 영역에 다수의 표적

을 요격해야 하는 경우 발생할 수 있는 유도탄 간 간

섭 현상을 배제하기 위해 유사한 시간에 발사된 유도

탄의 궤적 교차 여부를 고려한다. 이러한 문제에서는 

이전의 할당이 현재의 할당에 복합적인 영향을 미치기 

때문에 문제 정의가 복잡하여 휴리스틱한 방법으로 

최적해를 찾는 것은 매우 어렵다. 이를 해결하기 위하

여 다수-에이전트(Multi-Agent) 강화학습 모델을 정의

하고 학습된 모델을 이용하여 실시간 할당이 가능한 

모델을 제시하였다. 또한, 에이전트의 수가 증가할수

록 학습에 필요한 변수가 급격히 증가하여 발생할 수 

있는 차원의 저주를 완화시키기 위해 평균 필드 게임

(Mean Field Game) 이론을 적용하였으며 축소된 입력 

차원으로 가능한 모든 표적을 할당함과 동시에 교차

를 방지한 할당을 성공시켰다. 또한, 실행 시간 측면

에서 표적의 개수가 많을수록 높은 효과를 보였다.

2. 무기-표적 할당 문제 정의

  무기-표적 할당 문제에서 적의 위협도 최소화 문제

는 아래와 같이 교전 후 남은 모든 표적의 잔존 가치

의 합을 최소화하는 목적함수로 설정할 수 있다[2].

min  
  







  






  

 


 



 (1)

  여기서  , , 는 각각 표적, 발사대, 발사대의 

유도탄 집합을 나타낸다. 표적 에 유도탄 이 할당
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될 경우 표적의 가치는 초기값 로 부터 요격확

률 에 의해 기하급수적으로 감소한다.  

는 발사대 에서 발사된 유도탄 의 표적 에 대한 

할당 여부로 할당될 경우 1, 할당되지 않은 경우 0의 

값을 가진다. 는 주어진 임무에 따라 설계할 

수 있으며, 본 연구에서는 경로 교차방지 조건을 반영

하여 설계해야 한다.
  본 문제에서 고려하고 있는 최적화 문제의 제약 조

건은 아래와 같다[3,5].


∈

  ≤  ∀∈ ∈ (2-a)


∈


∈

  ≤  ∀∈  (2-b)

if   ≡

  ∈ ∀∈∀∈ ∈

 (2-c)

  ≥ 

∀∈ ∈  ≤ 

 (2-d)

  식 (2-a)는 유도탄 한 기가 여려 발의 표적을 요격

할 수 없음을 나타내는 일반적인 할당 제약 조건이다. 
식 (2-b)는 표적당 최대 하나의 유도탄을 할당할 수 

있다는 제약 조건을 나타내며, 식 (2-c)는 할당되는 유

도탄의 발사 시간 을 시 구간(Time Window, 

 ) 내로 제한한다. 마지막으로 식 (2-d)는 발사대의 

운용 제약 조건으로 는 각 발사대가 가지는 최소 

발사 시간 간격을 나타낸다.
  무기할당 문제에서 주어진 임무를 반영하여 원하는 

할당을 얻기 위해서 요격확률 를 알맞게 정의

해야 한다. Fig. 1은 Daniel[5]이 사용한 아군 및 적 발

사대의 설정에서 가독성을 위하여 아군의 발사대는 2
대를 사용하였을 때 지향(왼쪽) 및 회피(오른쪽)하고

자 하는 할당 형태이다. 오른쪽 그림과 같이 할당 결

과가 유도탄 궤적 간의 교차를 포함하는 경우 유도탄 

간 간섭이 발생할 수 있으며 이는 실제 교전 상황에서 

요격 성능의 저하 요소로 작용할 수 있다. 하지만 각

각의 무기 표적 할당이 전체 할당 결과에 영향을 받기 

때문에 교차방지를 고려한 를 수식적으로 정의

하기 어렵다. 그러므로 본 연구에서는 경로 교차를 방

지한 할당을 강화학습을 통하여 해결하고자 한다.

Fig. 1. Safe(left) and unsafe(right) assignment

  다음 장에서는 이를 위한 이론적 배경 및 방법론을 

기술한다.

3. 이론적 배경

3.1 심층 강화학습

  강화학습의 주체인 에이전트는 환경에 대한 사전 

지식없이 최적의 행동 정책    →를 학습한다. 
에이전트는 최적의 행동 정책을 찾기 위해 반복을 통

하여 주어진 환경 및 상태  ∈  에 대해서 특정 행

동 ∈를 했을 때 보상 을 받고, 다음 상태 

′ ∈로 전환된다. 최종적으로 경험을 통해 구한 최

적 행동 정책    →이 종단 상태에서 보상이 최

대가 되도록 한다. 이러한 최적화 문제는 마르코브 결

정 과정(Markov Decision Process, MDP)으로 정의되며, 
최적 정책을 찾기 위해서 모든 경우의 수를 탐색하는 

과정이 필요하다. 따라서 초기 MDP의 해를 구하는 

강화학습 방법으로, 모든 상태와 행동에 대해 보상값

의 기대치 Q를 저장하는 표를 만들어 훈련하는 동안 

에이전트가 행동 후 얻는 보상을 업데이트하는 방식

을 사용한다. Q값을 결정할 때 행동 후 즉시 받는 보

상뿐만 아니라 앞으로 받을 보상에 감가율 ∈  

를 곱하여 (3)과 같이 나타냄으로써 미래에 대한 보상

을 같이 고려한다.

     max′  (3)

  하지만, 에이전트의 상태 및 행동의 차원이 커짐에 

따라 Q값을 표에 저장하는 것에 한계가 발생하기 때

문에 이를 해결하고자 Q함수를 심층 신경망으로 근사

한 심층 강화학습이 소개되었다[7]. 이러한 기법은 이

미지와 같은 높은 차원의 데이터를 상태로 받을 수 

있도록 하였고, 추가적으로 경험 리플레이를 도입하여 

과거의 행동 선택에 대한 경험을 유지하고, 타깃 네트
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워크를 통하여 학습의 안정성을 높였다.

3.2 평균 필드 게임

  멀티 에이전트 강화학습은 2개 이상의 에이전트가 

환경과 상호작용하여 행동 정책을 찾고 이를 통해 보

상을 최대화하는 것을 중점으로 한다. 하지만, 멀티 

에이전트 강화학습 환경에서 보상은 개인의 행동뿐만 

아니라 다른 모든 에이전트의 행동에도 영향을 받기 

때문에 단일 에이전트 강화학습에 비해 문제의 복잡

도가 매우 증가한다. 이에 많은 멀티 에이전트 강화학

습 연구에서 문제에 따른 게임 이론을 적용하여 에이

전트의 전력 선택 문제를 해결하였다. 그 중에서 내쉬 

균형(Nash Equilibrium) 이론은 비협력적 게임에서 최

적의 행동 정책을 찾기 위하여 중요하게 여겨진다. 내
쉬 균형에서 각 에이전트는 다른 에이전트의 행동이 

주어졌을 때 다른 에이전트의 전략을 고려하여 최선

의 선택을 하는 전략을 이용한다. 하지만 다수의 에이

전트 환경에서 고려할 상호작용의 수가 많아 내쉬 균

형 전략을 찾기 어려운 문제가 있다. 이를 해결하기 

위해 에이전트 주변의 상호작용을 하나의 평균 상호 

작용으로 고려하여 문제의 복잡도를 줄인 다음 내쉬 

평균을 찾는 이론인 평균 필드 게임(Mean Field Game, 
MFG)이 도입되었다. MFG는 다수의 에이전트가 소규

모로 상호작용하는 환경에서 전략적인 의사 결정을 

하기 위한 연구로 최근에 에이전트 수가 급증할 때 

차원의 저주 문제를 완화하고자 멀티 에이전트 강화

학습에 적용되었다[8].
  Yang[8]은 확률적 게임(Stochastic Game)에서 Q함수를 

전체 에이전트의 행동쌍이 아닌 자신의 행동과 이웃

한 에이전트의 평균 행동만을 사용하여 입력  데이터

의 차원을 축소한다. 예를 들면, 에이전트 의 Q함수

는 본래 상태 와 모든 에이전트의 행동쌍 로 나타

내지만, 수식 (4)와 같이 자신의 행동과 이웃 에이전

트의 행동의 평균으로 나타낼 수 있다.

   




∈

  ≈ 

  (4)

  수식 (4)에서 는 에이전트 의 이웃 에이전트의 

행동 인덱스 집합으로   의 크기를 가진다.

  모든 에이전트가 균일할 때 수식 (4)를 이용한 강화

학습의 타당성과 수렴성이 증명되었으며, 본 연구에서

는 평균 필드 게임 이론을 이용하여 멀티 에이전트 

강화학습을 이용한 무기-표적 할당 문제의 차원의 저

주 문제를 완화하고자 적용하였다.

4. 강화학습 기반의 무기-표적 할당

  본 연구에서는 유도탄간 경로 교차 방지를 고려한 

무기-표적 할당 문제의 해를 실시간으로 구하기 위해 

멀티 에이전트 강화학습 모델을 설계하였다. 이러한 

강화학습 모델에서는 발사대에서 발사할 유도탄을 에

이전트로 고려하여 표적 위치와 아군 발사대의 정보

를 상태로 받아 할당 결과에 따라 따른 보상을 통하

여 교전을 성공시킬 수 있도록 학습한다. 또한, 입력

의 차원을 줄이고 학습 속도를 향상시키고자 평균 필

드 게임을 도입하여 각 유도탄과 표적 할당쌍 대신 

이전 타임 스텝에서 표적에 할당된 유도탄 수를 정규

화한 할당 분포를 입력으로 받아 학습을 진행한다.
  평균 게임이론을 기반으로 한 멀티 에이전트 강화

학습의 각 에이전트의 상태는 모든 표적의 좌표 위

치, 이전 타임 스텝의 행동 분포(표적 할당 분포), 유

도탄이 발사된 발사대의 좌표 위치, 시험에 사용된 

발사대의 개수로 정의하였다. 에이전트의 행동은 표적

의 색인으로 정의하였으며, 시험에 사용된 표적의 개

수보다 높은 색인은 미할당으로 간주한다. 강화학습의 

행동 선택은 보상을 통하여 결정되며 최종적으로 에

이전트는 높은 보상을 얻도록 행동 정책을 학습하기 

때문에 보상 설계가 매우 중요하다. 보상의 경우 다음

과 같은 요인을 고려한다.

case1 : 유도탄을 표적에 할당하지 않은 경우

case2 : 유도탄을 표적에 할당하였지만, 먼 표적을 할

당한 경우

case3 : 유도탄을 표적에 할당 및 가까운 표적에 할당

한 경우

  이전의 연구에서는 요격한 표적의 개수에 발사대와 

표적간의 거리로 가중치를 두어 가까운 표적을 할당

하는 방식을 기본으로 하였다[5]. 다만, 너무 거리를 중

요시 할 시 표적이 치우쳐져 있을 때 유도탄 궤적이 

교차할 수 있는 문제가 발생할 수 있으며 미할당 또

는 중복할당으로 인하여 요격 성능이 저하될 수 있다. 
따라서 본 연구에서는 거리를 고려하되 범위의 격차

를 줄이고, 전체 요격에 실패했을 시 큰 패널티를 부
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여한다. 이를 고려한 보상 함수는 수식 (5)와 같다.

 










 ∙ if 

 ∙ ∙ if 

 ∙ ∙ if 

 (5)

  는 놓친 표적의 수를 의미하며, case1의 경우 

미할당으로 인하여 표적을 맞히지 못할 시 표적을 할

당한 경우보다 높은 패널티를 준다. case2와 case3의 

경우 할당을 하였으나 올바른 할당을 하였는가를 확

인한다. 이를 할당하는 방법으로 비교적 가까운 표적

을 할당하였는 지와 다른 유도탄과 같은 표적을 중복 

할당하여 놓친 표적이 없는 지를 확인한다. 는 이

웃 발사대와 표적 간 거리의 차이며, 는 중복 할

당으로 놓친 표적의 수이다. 최종 할당 결과는 개인의 

할당보다 다른 할당과 종합적으로 결정되므로, 에이전

트 개인의 보상을 구한 다음에 모든 에이전트에 공통

적으로    ∙를 더하여 결과적으로 

좋지 못할 경우 다른 에이전트도 행동 정책을 수정할 

수 있도록 한다.

5. 임의의 표적 개수 할당을 위한 알고리듬

  본 연구에서 사용하는 신경망은 고정된 차원의 입

력만 받을 수 있기 때문에 고려할 수 있는 표적의 개

수와 발사대 개수에 한계가 있다. 따라서 그 이상의 

표적을 다룰 수 있도록 확장하기 위하여 전체 표적을 

가장 빠른 요격 시간(EFDT)과 발사준비 시간 간격을 

통해 먼저 분할한 다음 발사대 최대 가용 개수를 고

려하여 최대 6개씩 분할하였다. 분할한 표적을 각각 

학습을 완료한 모델에 적용하여 해를 구한 다음 최종

적으로 발사대의 지연시간을 고려하여 발사 시간까지 

구하였다. 자세한 알고리즘은 Algorithm 1과 같다. 
Algorithm 1에서 사용된 _와 는 분할

한 표적의 인덱스와 표적을 저장하는 리스트이며, 
_에 전체 표적을 각 시행당 할당할 표적의 형태

로 분할하여 저장된다. 최종적으로 최대 6개의 표적

으로 구성된 _의 원소마다 학습 모델을 통한 할

당을 진행하여 그 결과를   저장하며, 전체 결과는 

_에 저장된다.
  본 연구의 강화학습 모델은 한번에 최대 6개의 표

적을 다루기 때문에 6개 미만의 표적 정보를 받을 경

우에도 학습이 가능하도록 설계가 필요하다. 이를 해

결하기 위하여 6개 미만의 표적에 대해서 비어있는 

표적 정보는 해당하는 신경망의 입력에 –1로 패딩하

였다. 또한, 표적의 개수에 따라 문제의 난이도가 달

라지기 때문에 균일하게 학습을 한다면 표적의 개수

마다 학습 속도의 차이가 매우 클 수 있다. 따라서 표

적이 개수가 많을수록 훈련 데이터를 확률적으로 많

이 생성할 수 있도록 하여 비교적 학습 속도의 차이

를 완화하였다. 학습을 진행할 때는 표적 개수와 발사

대 개수를 확률적으로 정한 후 고정한 다음 위치를 

달리한 에피소드를 1000번 생성하였다. 이와 같은 방

식으로 1000개의 시나리오를 생성하여 총 106개의 데

이터를 만들어 학습을 진행하였다.

6. 실험 설계

  본 연구에서는 Fig. 1과 같이 적 발사대와 아군 발

사대를 축으로 멀리 떨어진 거리에 최대 6대를 일렬

로 배치한 상황을 고려한다. 교전 환경에서 사용한 아

군 발사대는 좌표가 –300~300 m에 배치되며 발사 

가능한 유도탄 개수에는 제한이 없으나 발사대가 가

지는 최소 발사 시간 간격()를 1초로 설정하였다. 
한편, 표적은 좌표 –400~400 m 구간에서 요격이 가

능하다고 가정하였다. 설정된 구간 내에서 학습 데이
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터를 생성하였으며 최종적으로 학습 후 발사대의 위

치와 표적의 위치가 학습 범위 내 무작위로 주어졌을 

때 원하는 할당 결과를 도출할 수 있도록 4장에서 설

명된 강화학습 모델을 학습시켰다.
  고려하고 있는 설정에서는 다음 상태가 없는 단일 

스텝 에피소드를 고려하므로, 선택한 행동에 대한 보

상 함수와 Q함수를 동일시하였으며, Q함수를 학습하

기 위하여 심층 Q 신경망을 이용하였다. 심층 Q 신경

망에 상태를 넣기 전 신경망의 안정성을 위하여 각 

데이터의 특성에 맞게 각각 0과 1사이로 정규화를 하

였으며, Q값을 결정하는 보상도 스케일링하였다. Q값

에 따른 행동 선택 방법으로 (6)의 볼츠만 정책을 사

용하였다.

 


  



exp

exp
 (6)

  여기서  는 볼츠만 온도로, 학습 초기에는 높은 

를 사용하여 행동을 무작위로 선택하여 넓은 영역에

서 가능한 정책을 탐색한 뒤 학습이 진행됨에 따라 

감소되어 최종적으로 최적의 행동을 선택하도록 한다. 
학습에 사용된 다른 변수는 Table 1과 같다.

Table 1. Learning parameters

학습 변수 값

Learning rate 0.0006

Temperature decay 0.9996

Minimum temperature 0.05

Update period 500

Size of replay buffer 5000

  학습을 위해 사용된 인공 신경망 모델은 Fig. 2와 

같다. 인공 신경망 모델의 입력으로 표적의 x좌표, 이

전 타임 스텝의 표적에 할당된 유도탄 수의 분포, 교

전에 사용된 발사대의 x좌표 및 발사대의 개수를 받

는다. 모델을 학습하기 위하여 은닉층 4개로 이루어진 

완전연결 계층을 사용하였으며 각 은닉층 간에 활성

화 함수는 ReLu(Rectifier Linear unit)를 사용하였다. 최
종적으로 인공 신경망 모델은 주어진 상태에 대하여 

각 표적을 선택하였을 때의 예상되는 보상인 Q값을 

출력으로 보내며 이후 행동을 선택하기 위한 수식 (6)
의 볼츠만 정책에 사용된다. 학습을 통해 도출된 Q함

수는 인공 신경망 내의 가중치에 의하여 결정되기 때

문에 가중치는 학습을 통하여 문제에서 찾고자 하는 

Q함수에 근접하도록 지속적으로 개선되어야 한다. 이

러한 과정을 역전파(Back Propagation)라 하며, 본 연구

에서는 이를 위하여 인공 신경망의 Q함수와 수식 (5)
를 통하여 도출한 보상 간의 손실 함수로 평균 제곱 

오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하였으며, 이를 

최적화할 옵티마이저(Optimizer)로 Adam 옵티마이저를 

사용하였다.

Fig. 2. Network architecture

  학습을 한 후 성능 확인을 위해 시험 시나리오를 

생성하였다. 시험에서는 발사대와 표적 개수를 각각 2
개, 4개, 6개인 경우를 모두 고려하였다. 또한 표적과 

발사대의 위치를 설정할 때 학습과 동일한 방식으로 

표적의 위치는 무작위로 설정하였으며, 발사대 6대의 

경우는 축 위치를 훈련에 사용한 범위를 6등분 한 

뒤 각 범위 내에서 무작위로 설정하여 시험 데이터를 

생성하였다.

7. 실험 결과

  본 연구에서 제시하는 강화학습 모델이 무기 할당 

모델에 부합한지 확인하기 위하여 학습량에 따른 평

균 보상을 계산하였다. Fig. 3은 훈련하는 동안 보상 

변화를 나타내는 학습 곡선이다. 에피소드가 지남에 

따라 선택한 행동에 따른 보상이 증가하는 것을 확인

할 수 있다. 하지만 훈련 시나리오마다 표적과 발사대

의 거리가 달라지고, 교차 할당을 방지하기 위해서 먼 
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거리의 유도탄을 할당할 수 있기 때문에 훈련이 끝나

도 보상의 변동이 있다.

Fig. 3. Learning curve

  최종적으로 학습한 모델의 표적 및 발사대에 따른 

성능 확인을 위해 발사대 및 표적이 다를 때 학습량

에 따른 성능 변화를 분석하였다. 성능 시험을 위하여 

각 경우에 대해 50 에피소드마다 1000개의 교전 정보

를 생성하였다. 각 교전 정보가 주어졌을 때 할당의 

성공 여부는 모든 표적을 할당함과 동시에 유도탄간 

경로의 교차 방지 여부로 결정하였다. 표적의 개수가 

2, 4, 6개일 때 학습량에 따른 할당의 성공률은 아래 

Fig. 4와 같다.

   Fig. 4. Assignment success rate from different 

training stages

  표적의 개수가 증가함에 따라 문제의 복잡도가 증

가하기 때문에 성공률을 일정 수준 이상으로 확보되

기 위해서 학습에 필요한 에피소드가 증가함을 확인

할 수 있다. 학습 초기에는 행동을 무작위로 선택하기 

때문에 성공률이 낮지만, 특정 학습량 이후에 성공률

이 급격히 증가하는 경향을 가진다. 표적이 2개 및 4
개 때의 성공률이 6개일 때의 성공률보다 더 적은 학

습량에서 급격하게 증가하였는데 이는 표적이 많을수

록 학습 데이터를 많이 생성하였으나 표적이 6개 일 

경우의 문제가 비교적 복잡도가 높기 때문에 늦게 학

습된 것을 확인할 수 있다. 표적이 6개일 경우 700 K
개의 데이터 학습 이후로 최적에 가깝게 수렴하였으

며 표적이 2개 및 4개 일 경우 350 K 개의 데이터 학

습 이후에 이를 유지하였다. 종합적으로 학습을 할수

록 정확도가 높아졌으며, 최종적으로 평균 게임 이론

을 통하여 입력 차원을 축소했음에도 최적에 근접한 

정확도로 할당할 수 있음을 확인하였다.

Fig. 5. Assignment results |W|= 2, |T| = 12

  Fig. 5는 학습을 수행한 후 할당 결과의 경로교차 

정도를 확인하기 위해 Algorithm 1을 시험한 결과이

다. 시험은 가시성을 위하여 방어 발사대 2대, 표적 

12개로 설정하였으며 표적은 6개의 공격 발사대에서 

각각 6개씩 3초 간격으로 동시에 발사된다고 가정하

였다. 학습 모델을 통하여 무기- 표적 할당쌍을 구한 
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후 발사 준비 시간을 고려하여 발사 시간까지 고려한 

최종 할당 결과는 Algorithm 1에 맞게 발사 시간이 비

슷한 표적을 표적(id 1~6과 id 7~12)끼리 분류한 다음 

각각 학습 모델에 적용한 다음 발사 가능시간이 빠른 

표적부터 발사 준비 시간을 고려하여 할당한 것을 확

인하였다.

Fig. 6. Execution time with varying number of targets

  Fig. 6은 본 연구와 유사한 문제를 해결하기 위한 

기존의 할당 기법(MILP[3]와 휴리스틱[5]기법)과 본 연구

의 학습 모델 및 알고리즘을 표적을 증가시키면서 시

험하였을 때 각 소요한 시간을 나타낸다. 기존의 할당 

기법은 적은 표적의 문제에 실행하였을 때 소요 시간

은 적으나 표적의 개수가 증가함에 따라 할당에 필요

한 시간이 점진적으로 증가하였다. 적은 표적을 다루

는 문제에서는 기존의 알고리즘의 속도가 매우 빠르나 

제한 조건이 많아질수록 해를 찾기 어려워져 표적이 

많아질수록 급격히 증가하는 것을 확인하였다. 이는 

기존의 알고리즘이 제한 조건에 크게 영향을 받기 때

문이다. 최적해를 찾기 위해 MILP를 사용할 경우 표

적 수와 제한 조건이 많을수록 해공간은 커지는데 반

해 최적해의 비율은 감소하기 때문에 표적 수가 많아

질수록 최적해를 탐색하기 위한 시간이 매우 증가한

다. 휴리스틱 기법 또한 교전 정보를 토대로 할당 점

수를 계산하여 순차적으로 할당을 하기 때문에 할당을 

거듭할수록 제한 조건이 많아져 이전의 할당에 의해 

이후의 할당 속도가 감소한다. 반면 본 연구에서 제안

하는 알고리즘은 소요 시간이 표적의 수와 관계없이 

거의 일정하며 제안된 알고리즘의 소요 시간은 학습

된 모델을 불러오는데 사용된 시간이 매우 큰 비중을 

차지하며 이후 할당에 필요한 시간은 매우 적은 것을 

확인하였다. 따라서 제시된 기법은 기존의 할당 기법

과는 달리 많은 표적을 방어해야 하는 교전 상황에서 

다른 기법과 달리 빠르고 정확한 성능을 보여준다.

8. 결 론

  본 연구에서는 복잡한 교전 상황 중 실시간 무기-
표적 할당을 위한 멀티 에이전트 강화학습 모델을 제

시하였다. 제시된 모델은 표적과 발사대 수가 증가함

에 따라 학습 차원이 증가하는 문제를 평균 필드 게

임을 이용하여 완화시켰으며 기존의 할당 기법과 달

리 표적 수에 관계없이 일정 시간으로 할당함을 확인

하였다. 또한 유사한 시간에 발사된 유도탄 간 경로 

교차를 배제하기 위한 목적함수를 설계하여 교차 방

지를 고려한 할당이 가능하게 하였다.
  표적의 개수와 발사대 개수가 달라질 때 요격 성능

과 교차 방지 성능을 비교 분석한 결과, 거의 모든 경

우에 모든 표적에 할당됨과 동시에 교차가 방지됨을 

확인하였다. 또한, 많은 수의 표적이 주어졌을 때 발

사 준비시간에 따라 문제를 분할한 후 할당을 한 것

을 확인하였다.
  실제 교전 상황에서는 표적 위치나 종류와 같은 정

제된 정보가 아닌 교전 상황을 나타내는 이미지와 같

은 비정제된 정보를 얻게 된다. 본 연구에서 제시된 

기법은 많은 표적의 문제에 대해서도 확장 가능하며, 
추후 비정제 정보가 주어진 상황에서의 무기-표적 할

당 문제로 확장이 가능할 것으로 기대한다.

후        기

  본 연구는 국방과학연구소(계약번호 UD180017CD)의 

연구비 지원에 의한 연구 결과임.
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