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[Abstract] 

In this paper, we propose a training method of a recommendation learning model that analyzes the 

battlefield situation and recommends a suitable hypothesis for the current situation. The proposed learning 

model uses the preference determined by comparing the two hypotheses as a label data to learn which 

hypothesis best analyzes the current battlefield situation. Our model is based on Siamese neural network 

architecture which uses the same weights on two different input vectors. The model takes two hypotheses 

as an input, and learns the priority between two hypotheses while sharing the same weights in the twin 

network. In addition, a score is given to each hypothesis through the proposed post-processing ranking 

algorithm, and hypotheses with a high score can be recommended to the commander in charge. 

▸Key words: Battlefield Analysis, Battlefield Awareness, Intelligent Command Control System, 

Artificial Intelligence, Ranking Algorithm

[요   약]

점점 더 복잡해지고 다양해지는 무기체계와 급격하게 변화하는 전장정보에 따라서, 인공지능을 사용

한 전장 상황 분석 연구의 필요성이 대두되고 있다. 본 논문에서는 전장 상황을 분석하여 현재 상황에 

적합한 가설을 추천해주는 분석결과 추천 학습모델의 학습 및 설계 방안을 제안한다. 학습 모델은 

두 가설을 비교하여 결정되는 선호 여부를 레이블 데이터로 활용하여, 어떠한 가설이 현재 전장상황을 

잘 분석하고 있는지 학습한다. 또한 후처리 랭킹 알고리즘을 통하여 각각의 가설에 대한 종합점수를 

부여하고, 점수가 높은 상위 가설들을 지휘관에게 추천할 수 있음을 확인한다.

▸주제어: 전장상황 분석, 전장상황 인식, 지휘통제체계, 인공지능, 랭킹 알고리즘
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I. Introduction

AI 등 4차산업혁명 관련 첨단기술을 중심으로 한 기술

패권경쟁 시대를 맞아 다양한 분야에서 AI 기술을 접목시

키기 위해 노력하고 있다. 특히 국방 분야에서는 인공지능 

기술을 통해 전장 상황을 판단 및 인식하고자 하는 다양한 

노력이 진행되고 있다 [1].

구체적으로 지휘관은 기존의 C4I 체계 (command, 

control, communication, computer, intelligence)를 

통해 전장상황을 인식 및 상황을 판단하고, 실시간으로 지

휘통제하여 군에 임무를 하달한다. 그러나 개인의 경험과 

전문성에 의존했던 기존의 지휘결심체계는 점점 더 복잡

하고 다양해진 무기체계와 급격하게 변화하는 전장정보를 

융합하여 지원해야 하는 미래 전장상황에 적용하는 데에

는 분명한 한계가 있다.

따라서 지휘관에게 최선의 방책 제공 및 지휘결심을 지

원하기 위해서는, 인공지능에 기반한 의사결정지원체계의 

개발이 필요하다. 실제로 미국 국방성에서는 COMPASS 

(Collection and Monitoring via Planning for Active 

Situational Scenarios) [2], AIDA (Active 

Interpretation of Disparate Alternatives) [3]와 같은 

전장 상황 판단 인공지능 프로젝트를 진행 중에 있다. 우

리나라에서도 다양한 AI 군 참모 기술들이 개발되고 있으

며 [4,5], 특히 최근 연구 [6]에서는 전장 상황 모의 시나리

오를 기반으로 한 가설 데이터셋 생성 방법을 제안하였다.

인공지능 기술이 지휘관의 전장 상황 식별을 효과적으

로 지원하기 위해서는 해당가설에 대한 주요 정보를 간략

하게 추출하는 것이 중요하다 [1]. 앞서 언급한대로 변화하

는 지휘체계에서는 수많은 복잡한 변수들을 지휘관이 한 

번에 판단하는 것이 어렵기 때문에, 빠른 시간 이내에 전

장상황에 대하여 세운 여러 개의 가설들 중 어느 것이 적

합한가를 정확하게 추론하는 것은 불가능하다.

본 논문에서는 전장 상황을 분석하여 적합한 가설을 추천

하는 랭킹 모델을 제안한다. 랭킹 모델은 사용자가 정보를 

검색했을 때 검색 결과를 나열하는 순위를 정하는 시스템으

로, 주로 검색이나 추천 시스템에서 널리 사용되고 있다. 

본 연구에서는 이러한 시스템을 국방 분야에 적용하여, 

지휘관이 전달받는 전장 상황에 대한 여러 가설들을 나열

하여 순위 및 점수를 정하는 기술을 개발하였다. 먼저 전

문가의 의견을 반영하여 두 개의 가설을 비교하고

(pairwise comparison) 선호 여부를 레이블로 생성하였

으며, 이를 샴 네트워크(Siamese Neural Network) [7] 

형태로 학습하여 가설의 선호도 판단 모델을 개발하였다. 

마지막으로 Spectral MLE [8] 알고리즘을 활용하여 각각

의 가설에 대한 점수 및 우선순위를 측정하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에 관

련된 배경지식 및 용어에 대하여 설명한다. 3장에서는 제

안하는 알고리즘의 자세한 내용에 대하여 설명한다. 4장에

서는 제안하는 방법을 구현 및 실험을 통해 검증하고, 5장

에서 결론을 맺는다. 

II. Background

본 장에서는 연구 진행을 위한 시뮬레이션의 배경 및 세

팅을 소개한다. 또한 서술한 배경 하에서 사용하게 될 데

이터의 구조 및 생성방법을 설명한다.

1. Simulation Setting

선행 연구 [6]를 통해 실제 환경을 고려하여 모의용 배

경 전장 상황을 구성하였으며, 이를 바탕으로 과거의 훈련 

내용을 바탕으로 하여 모의 개체 간 관계와 행동 데이터를 

설정한 모의 시나리오를 구축하였다. 

모의 시나리오는 여러 개의 토픽으로 구성되어 있으며, 

각각의 토픽에는 목적, 아군 및 적군의 부대 정보, 모의 장

비 및 편성 계획, 조건, 작전지역, 일시 등이 포함되어 있

다. 이러한 토픽 내에서 사용자가 사건, 개체, 관계 정보를 

식별하여 후술하는 데이터 셋을 생성하였다.

2. Description of Terms

가설 데이터셋의 기본 단위는 전장 지식요소 중 사건

(Event)과 개체(Object)이다. 지식그래프 상에서 사건과 

개체는 노드(Node)로 표현되며, 둘 사이의 관계 

(Relation)는 엣지(Edge)로 표현된다. 가설 데이터셋은 

Fig. 1과 같이 수많은 사건과 개체가 노드 및 엣지로 표현

되어 연결된 지식그래프로 표현된다.

본 연구에서 고려하는 가설 데이터셋은 전장 상황 파악

의 단계 및 범주에 따라 단위가설, 후보가설, 집합가설, 조

합가설로 구분된다. 각각의 가설에 대한 설명은 Table. 1

과 같다. 본 연구에서는 주로 조합가설을 분석하여 전장상

황에 적합한 가설을 추천하는 데에 초점을 맞춘다. 조합가

설 내용을 그래프화한 도식은 Fig. 2와 같다. Table. 1의 

설명과 같이 관련성이 있으나 상충되지 않는 후보가설들

을 병합하여 집합가설을 생성하고, 생성된 집합가설들을 

다양한 방법으로 조합하여 전장상황을 설명하는 여러 개

의 조합가설을 생성한다.
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Fig. 1. Example of Battlefield Knowledge Graph 

Item Description

Unit Hypothesis

(단위가설)

Hypothesis which contains an event 

and relations between the event and 

objects

Candidate

Hypothesis

(후보가설)

Hypothesis which merges similar unit 

hypotheses from the same event

Agreggation 

Hypothesis

(집합가설)

Hypothesis which merges related 

candidate hypothesis while not 

colliding with each other

Combination

Hypothesis

(조합가설)

Hypotheis that illustrates battlefield 

situation from combining aggregation 

hypotheses

Table 1. Description of Hypothesis Dataset Categories

Fig. 2. Example of Combination Hypothesis 

3. Dataset Construction

위에서 서술한 조합가설의 우선순위를 학습시키기 위해

서는 조합가설을 평가하는 데이터를 사용하여야 한다. 이

를 충족시키기 위해, 두 개의 조합가설의 우선순위를 모의 

시뮬레이터를 사용하여 수집하고 이를 레이블로 사용하는 

데이터셋을 구성하였다. 즉, Fig. 3과 같이 각각의 데이터

가 (조합가설1, 조합가설2, 선호가설(0 or 1)) 형태로 구성

되어 있다.

Fig. 3. Pairwise Comparison Dataset of Combination 

Hypothesis

III. Algorithm Description

1. Vector Embedding

생성된 조합가설들을 바탕으로 종합상황 추천 모델을 

학습하기 위하여, 우선적으로 가설을 벡터 형태로 임베딩

(embedding)하는 방법을 구축하였다. 우선적으로 각각의 

후보가설을 임베딩하는 방법으로 본 연구에서는 OWL 언

어로 표현된 온톨로지를 벡터 형태로 변환하는 

OWL2Vec* 알고리즘 [9]을 사용하여 후보가설에 포함되

는 각각의 사건 및 객체를 50차원의 벡터 형태로 변환하였

다. 최종적으로 변환된 객체 벡터들을 모두 결합

(concatenate)하고, Fig. 4와 같이 후보 가설이 추가적으

로 갖고 있는 4가지 지표인 relevance, source 

reliability, information occurrence frequency, 

knowledge correctness의 값을 이어 붙여서 하나의 후

보 가설의 벡터 임베딩을 생성하였다.

Fig. 4. Additional Metrics of Combination Hypothesis  

각 집합가설은 여러 개의 후보가설 및 위 문단에서 언급

한 4가지 지표로 구성되어 있다. Fig. 5는 해당 구조의 형

태를 임베딩하기 위한 방법이다. 본 연구에서는 포함된 후

보가설의 임베딩 벡터들의 평균을 취하여 후보가설들에 

해당하는 벡터 부분을 계산하고, 이후 4가지 지표의 값을 

이어 붙여 하나의 집합 가설의 벡터 임베딩을 생성하였다. 

마찬가지의 과정을 각각의 조합가설에도 적용하여 최종적
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으로 조합가설에 대한 임베딩 값을 계산하여 학습에 활용

하였다.

Fig. 5. Embedding Algorithm for Aggregation & 

Combination Hypothesis  

2. Learning Model

본 장에서는 지휘관/참모에게 신뢰성 높은 결과를 우선

하여 제공하기 위해 이용하게 될 분석결과 추천 학습모델

의 구조에 대하여 설명한다. 학습모델은 사용자 분석 연구

에 대한 종합점수/순위를 제공하는 다중분석 결과들을 생

성하며 최종 결과를 도출하게 된다.

본 연구에서는 제안하는 조합가설 학습 모델은 샴 네트

워크(Siamese Network Model) [7]을 기반으로 하여 설

계하였다. 학습하고자 하는 우선순위 파악 인공지능 모델

은 Fig. 6과 같이 조합가설 데이터셋을 전처리하여 생성된 

두 개의 조합가설 쌍 데이터를 입력으로 받아 두 벡터를 

비교하여 선호도를 0~1 사이의 값으로 반환하는 pairwise 

comparison 네트워크이다.

Fig. 6. Description of Pairwise Comparison Model  

Fig. 7은 제안하는 샴 뉴럴 네트워크 모델 [7]의 설계 도

식을 나타낸다. 샴 뉴럴 네트워크는 각각의 입력값에 해당하

는 신경망이 가중치를 서로 공유하여 상단에서 네트워크가 

연결되는 구조로, 적은 데이터로도 두 데이터의 우선적인 차

이를 비교하는데 효과적인 모델 구조이다. 두 개의 입력값에 

대해 동시에 가중치가 업데이트되므로 복잡하지 않은 구조

임에도 우선순위 학습에 유용하다는 장점이 있다.

사용하는 데이터셋은 (조합가설1, 조합가설2, 


, 


) 

쌍들로 이루어져 있으며, 조합가설 쌍 중 우선순위가 높은 

레이블(


)은 1, 우선순위가 낮은 레이블(


)은 0으로 설

정된다. weight를 공유하는 샴 네트워크 모델에 조합가설 

쌍 데이터를 입력 후 그 값을 결합한다. 

기존에 Gregory Koch에 의해 제안된 샴 뉴럴 네트워

크 모델 [7]의 경우 이미지를 임베딩하는 방법 자체를 학

습하고 임베딩 벡터 사이의 거리를 계산하여 선호 확률값

을 출력하였으나, 본 연구에서는 임베딩 벡터가 사전 연구

를 통해 주어지기 때문에 이러한 과정을 생략하고 바로 

FC(Fully-Connected) Layer에 통과시킨 후, Sigmoid 

함수를 통해 선호될 확률값을 출력한다. 확률값이 우선순

위가 더 높은 조합가설의 레이블인 1에 가까운 값이 되도

록 학습을 진행하여, 두 가지의 조합가설 입력 중 어느 쪽

을 더 선호하는지 잘 파악할 수 있게 된다. 본 연구에서는 

가중치를 공유하는 쌍둥이 네트워크로 3-layer 

MLP(Multi-Layer Perceptron) 모델을 활용하였으며, 

output layer는 8차원의 형태로 학습을 진행하였다.

Fig. 7. Structure of Siamese Neural Network 

3. Ranking Algorithm

본 절에서는 학습 모델을 통해 임베딩 값을 바탕으로 하

여 pairwise comparison 모델을 사전학습한 이후에, 후

처리를 통해 조합가설의 랭킹 및 스코어를 매기는 방안을 

서술한다.

Fig. 8은 pairwise 형태의 출력값을 행렬 형태로 변환

시키는 방법이다. 먼저 조합가설의 수에 해당하는 크기의 

행렬을 생성한다. 이후에 비교 모델의 출력값들을 해당하

는 행렬 위치에 매긴다. 예를 들어 조합 가설의 쌍 

(com011000055, com011000068) 중 전자가 더 선호되는 

것으로 출력되었다면, 도식과 같이 해당하는 index에 선
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호된다면 1, 비선호된다면 0을 부여한다. 모든 출력값에 

대해 위 과정을 반복하여, 전체 출력값을 모두 포함하는 

행렬을 얻는다.

Fig. 8. Ranking Algorithm – Matrix Transformation  

위에서 얻은 행렬을 바탕으로, Rank Centrality [10] 

알고리즘을 이용하여 각 조합가설의 스코어 초기값을 획

득한다. 이를 위해 우선 Fig. 9과 같이 정규화

(normalization)을 통해 선호도 레이블들을 transition 행

렬 형태로 변환한다. 우선 전체 값을 조합가설들 중 가장 

많이 비교된 횟수로 나눠주고 (예시에서는 4), 각각의 행 

총합이 1이 되도록 대각선 성분에 값을 배정한다. 최종적

으로 빈 칸에는 0값을 배정하여 행렬을 완성한다. 이를 수

식으로 나타내면 Fig. 10과 같다. 이 수식을 바탕으로 Fig. 

9를 통해 얻어낸 행렬이 A, 최종 출력값이 P이다. 변환한 

transition 행렬 P의 stationary distribution을 구하여 

스코어의 초기값을 구한다.

Fig. 9. Ranking Algorithm – 

Constructing Transition Matrix

Fig. 10. Ranking Algorithm – 

Equation for entries of Transition Matrix

스코어의 초기값을 획득한 이후에는, Spectral MLE 알

고리즘 [9]을 사용한 정제(refinement) 단계를 거쳐 근사

한 스코어 값을 보정한다. 이 과정에서는 초기 스코어를 

구할 때 사용하지 않은 비교 쌍들을 사용한다.

예를 들어 Fig. 11과 같은 초기값을 얻었다고 가정하자. 

Fig.8의 행렬과 비교해보면 com1은 com4, com5, com6

과 비교했을 때 더 선호되지만 초기값은 낮게 책정되어 있

다. 이러한 경우에 대해서 비교를 충족하도록 적절한 값, 

예를 들어 0.8로 해당하는 값을 교체한다. 위 과정을 각각

의 조합가설에 대하여 여러 차례 반복하고, 정제를 거친 

벡터 값을 최종 스코어로 출력한다. 실제 실험에서도 

index 상으로 앞의 조합가설 7개에 대하여 Fig. 12와 같

이 스코어가 업데이트됨을 확인할 수 있다.

Fig. 11. Example of Score Update

Fig. 12. Output of Score Update in Simulation

IV. Experimental Result

본 장에서는 제안하는 알고리즘을 바탕으로 하여 진행한 

실험 결과에 대하여 서술한다. 본 실험은 python을 통하여 

구현하였으며, 크게 두 가지로 나뉜 실험을 진행하였다.

1. Dataset & Experiment

3장에서 확인할 수 있듯이, 기본설계에서 선정한 

pairwise comparison 방법론은 데이터셋을 조합가설의 

쌍으로 입력해야만 한다. 이를 위하여 집합가설을 입력 데

이터로 받아 조합가설 쌍을 출력하는 데이터셋 전처리 과

정이 필요하며, 이에 대한 설계 방안은 Fig. 13과 같다.

우선 집합가설들과 집합가설들 간의 대립 정보를 이용
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하여 조합한 전처리를 통해 조합가설들을 생성한다. 이 과

정에서 조합가설 내의 집합가설들, 후보가설들, 관련성, 

출처신뢰도, 일관성, 지식 정확도, 가설들의 임베딩 값들

을 조합가설의 데이터 속성으로 가진다. 생성된 조합가설

을 2개씩 조합하여 페어 형태의 조합가설 쌍 리스트를 생

성하며, 우선순위를 판단하여 조합가설 쌍의 레이블 

  를 부여한다.

Fig. 13. Combination Hypothesis Data Pre-processing

실험을 위한 모의 시나리오는 생성된 토픽 중에서 

Topic ID top011과 top020을 활용하였다. 각각의 시나리

오에서 조합가설들 및 pairwise comparison 데이터를 수

집하여 진행하였으며, 각각의 모의 시나리오에서 가설 조

합 쌍을 9:1 비율로 나누어 학습, 테스트에 사용하였다. 각

각의 조합가설에 대한 세부사항은 Table. 2와 같다.

Topic 

ID

Topic

Keyword

# of 

candidate 

hypothesis

# of 

combination 

hypothesis

# of 

combination 

hypothesis 

pair

Top

011

Forword 

Corps

Artillery

Move

104 91 6654

Top

020

Landing 

Force

Forward

Base

Develop

264 91 6767

Table 2. Description of Combination Hypothesis Dataset 

2. Pairwise Comparison Model

본 실험에서는 샴 네트워크를 기반으로 한 pairwise 

comparison 모델의 실험 결과를 서술한다. 본 실험에서

는 데이터 분할을 통해 90%의 데이터를 학습에, 10%의 

데이터를 테스트에 활용하여 모델 학습을 진행하였다. 3장

에서 설명한 Siamese Neural Network를 사용하여, 실제 

조합가설의 선호도를 맞추는 정확도를 평가지표로 활용하

였다.

훈련 및 테스트 결과는 아래와 같다. Fig. 14, 15의 

train/test loss curve를 참고하면 약 250 epoch을 거친 

이후에는 train loss가 0.1 이하로 수렴한다는 것을 확인

할 수 있고, 이를 통해 구현한 네트워크에서의 학습이 잘 

동작하고 있음을 파악할 수 있다. 또한 Table. 3의 

Train/Test 정확도 값이 97% 이상이 나온다는 점에서 본 

모델이 조합가설의 우선순위 판별을 올바르게 파악하고 

있음을 확인할 수 있다.

Fig. 14. Train/Test loss curve for Experiment with 

Top011 dataset

Fig. 15. Train/Test loss curve for Experiment with 

Top020 dataset 

Topic ID Top011 Top020

Train accuracy 98.80% 97.55%

Test accurcy 98.65% 97.30%

Table 3. Description of Combination Hypothesis Dataset 

3. Score Refinement

Fig. 16은 정제 단계에 해당하는 샘플 코드 및 진행과정

에 대한 결과값이다. 위 장에서의 Fig. 12와 같은 스코어 

값의 업데이트 과정을 거치면서 각 조합가설이 부여받는 
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점수의 값이 변화하게 되고, 이에 따라 가장 점수가 높은 

10개 조합가설의 리스트도 학습이 진행됨에 따라 업데이

트되고 있는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 16. Output of Score Refinement Step

V. Conclusions

본 논문에서는 지휘관의 전장 상황 파악을 돕기 위해 전

장 상황과 관련한 여러 가설들의 점수 및 랭킹을 매기는 

방법을 제안하였다. 선행 연구를 통해 수집한 조합가설 및 

그들 사이의 선호도 데이터를 이용하여 두 개의 가설이 주

어졌을 때 우수한 조합가설을 선택하는 모델을 Siamese 

Neural Network를 통해 학습하였으며, 이를 바탕으로 각

각의 조합가설에 대한 점수 부여 및 상위 조합가설들을 선

별하는 랭킹 알고리즘을 제안하였다. 또한 구현 및 실험을 

통해 제안한 모델이 조합가설 간의 우선순위를 제대로 학

습함을 확인하였으며, 후처리 알고리즘이 조합가설의 점수

를 단계적으로 업데이트함을 관찰하였다.

제안한 연구 내용이 미래에 발생할 복잡한 전장 상황에

서 지휘관의 판단을 돕는 AI 국방 기술의 시작점이 될 것

으로 기대한다. 후속 연구에서는 조합가설 데이터들의 실

제 선호도 데이터를 수집하여 본 연구 결과와의 교차검증

을 통해 알고리즘의 성능을 개선해나갈 예정이다. 또한 다

른 접근법 대비 본 연구 결과의 우수성을 확인할 수 없었

기에, 다른 베이스라인 알고리즘과의 비교실험을 진행할 

예정이다. 
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