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1. 서 론

  무인기 기술은 최근 몇 년 동안 급격하게 성장해오

고 있다. 이러한 발전은 기존에 사람이 수행해왔던 

작업들을 자동화하는 방향으로 이루어졌다. 그리고 
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이러한 무인기 기술은 인공지능 기술과 함께 발전하

고 있다.
  특히 강화학습을 활용한 무인기 조종사는 일반적인 

규칙 기반의 방식보다 더 유연하고 또한 인간의 판단 

능력을 대체할 수 있는 수준까지 발전하고 있다[1].
  이러한 상황에서 미국방고등기술연구소(DARPA)에
서는 2019년 부터 ACE(Air Combat Evolutio) 프로그램

을 열어서 인간 조종사를 대체하는 AI 조종사 개발을 
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Abstract

  Recently, AI pilots using reinforcement learning are developing to a level that is more flexible than rule-based 
methods and can replace human pilots. In this paper, a curriculum was used to help head-on combat with 
reinforcement learning. It is not easy to learn head-on with a reinforcement learning method without a curriculum, 
but in this paper, through the two circle-based head-on air combat learning technique, ownship gradually increase 
the difficulty and become good at head-on combat. On the two-circle, the ATA angle between the ownship and 
target gradually increased and the AA angle gradually decreased while learning was conducted. By performing 
reinforcement learning with and w/o curriculum, it was engaged with the rule-based model. And as the win ratio 
of the curriculum based model increased to close to 100 %, it was confirmed that the performance was superior.
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진행하고 있다[2]. AI 조종사는 완전히 인간 조종사를 

대체하기 보다는 우선 유무인 항공기가 협업하는 방

향으로 연구가 진행되고 있다[3]. 효과적인 임무 수행

을  위하여 무인기 스스로 기동을 결정하고 자율적으

로 행동을 하기위해서는 많은 연구가 필요한다.
  일반적으로 유인기 간 공중 교전시 마주보는 상황

에서는 교전이 잘 일어나지 않는다. 왜냐하면 아군기

가 피격당할 위험성도 있고, 상대기를 타격 후에 파

편등이 날아올 수 있어서 아군기가 위험하기 때문이

다. 유인기 조종사는 우위를 점할 수 있는 꼬리물기

가 가능하도록 다양한 기동을 수행하는 편이지만 조

종사 간의 실력이 비슷한 경우에는 한쪽이 우위 점하

기가 쉽지 않다. 하지만 무인기의 경우에는 유인기보

다 위험에 대한 인지를 적게하게 되므로 오히려 교전

의 빠른 종료를 위하여 헤드온 상황에서 교전을 펼치

는 것이 효과적일 수 있다. 본 논문에서는 무인기가 

헤드온 상황에서 교전을 통하여 승리하는 학습기법을 

제시한다.
  기존에는 강화학습으로 아군기와 상대기가 마주보

는 헤드온 지향을 잘할 수 있도록 아군기(에이전트)와 

상대기의 각도와 자세는 고정하고, 둘 사이의 거리만 

멀게 조정 하는 방식등의 커리큘럼을 사용하였다[4]. 

하지만 이러한 방식을 사용한 경우에는 아군기가 다

양한 조건을 경험하기 힘들고, 단순히 거리를 멀게 한

다고 하여 난이도가 단계적으로 어려워지지 않게된다

는 문제점이 있다. 거리를 고정하고 각도만 올릴 경우

에도 난이도가 갑자기 기하급수적으로 변화되어서 학

습이 잘 진행되지 않는다. 기존 항공기 공중 교전 학

습의 문제점으로는 교전 규칙이 너무 간단하거나, 학

습 상대인 대상이 검증이 잘 되지 않았다는 문제가 

있다. 또한 기존에 커리큘럼 기반의 강화학습을 수행

한 연구가 있었으나 이 경우에는 꼬리물기에만 특화

되었다는 한계가 존재한다[5].
  본 논문에서는 아군기와 상대기 각각의 턴서클을 

활용한 투서클 기반의 헤드온을 잘 할 수 있는 학습 

기법을 제시하였다.
  본 연구를 통하여 향후 전투기 조종사들에게 모의 

훈련을 할 수 있도록 시뮬레이션 환경을 구축할 예정

이다. 모의 시뮬레이션을 통하여 실제로는 일어나기 

어려운 조건에서의 훈련도 가능할 것으로 보인다. 추

후에는 유무인 복합운용이 가능하도록 무인기의 완전 

자율기동이 가능한 수준으로 2:1, 2:2 교전에 관련한 

연구를 진행할 것이다.

2. 관련 연구

2.1 MDP(Markov Decision Process)

  MDP는 의사 결정 과정을 확률과 그래프로 모델링 

한 것으로 다음 스텝의 상태는 현재 상태와 현재 행동

에만 영향을 받는다[6]. 학습 하고자 하는 에이전트는 라는 상태에서 라는 행동을 수행한다. 그러면 해

당하는 환경에서 다음 상태에 해당하는 와 그에 

상응되는 리워드 을 에이전트에 반환한다. MDP는 

<S, A, P, R> 로 나타낼 수 있고, S는 상태(state), A는 

행동(action), P는 현재 상태에서 어떤 행동을 취할 확

률(policy), R은 보상함수(reward)를 의미한다. 강화학습

은 MDP 환경에서 상태정보를 가지고 행동을 하였을 

때, 행동의 성능에 대한 보상함수를 받는 과정이다. 
본 논문에서는 MDP 환경을 가정하여 시뮬레이션을 

수행하였다.

2.2 SAC(Soft Actor-Critic) & MaxEnt RL

  SAC는 일반적으로 결정론적인 강화학습의 목적 함

수에 엔트로피를 최대화 하는 텀을 추가한 것이 특징

이다[7]. 엔트로피 함수를 추가하였기 때문에 SAC 알

고리즘은 확률적으로 추정하는 것이 가능해지고 같은 

상태 정보를 받더라도 다양한 행동을 수행 해볼 수 

있다는 장점을 가진다. 본 논문에서는 SAC 알고리즘

을 활용하여 에이전트가 다양한 환경을 탐사 하고 노

이즈 등에 강건하게 되었다.

2.3 LSTM(Long Short-Term Memory)

  일반적인 네트워크는 단지 현재 시점에 대한 상태 

정보만 가지고 있는데 항공기의 기동에 대한 학습을 

위해서는 과거 시점에 대한 상태 정보가 함께 있어야 

분석이 가능하다[8]. 본 논문에서는 LSTM을 통해서 이

전 상태값 중에서 중요한 상태값을 기억해서 활용할 

수 있도록 하였다.

2.4 커리큘럼 러닝

  강화학습을 수행할 때 학습 성능을 좋게 만들기 위

하여 커리큘럼 러닝을 적용하였다[9]. 항공기 강화학습

에서 상태와 액션은 무한대에 가깝기 때문에 상대기

를 대상으로 유의미한 기동을 일반적인 강화학습으만 

학습하는 것은 학습이 잘 되지 않는다. 본 논문에서는 

커리큘럼 러닝을 통하여 초기 상태 공간 탐색 범위를 

제한하여 항공기가 의미 있는 기동을 할 수 있도록 
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유도 하였다. 그리고 단계적으로 상태 공간을 넓혀서 

학습 난이도가 갑자기 급격하게 올라가는 것을 방지

하고 단계적 상승하도록 하였다.

3. 투서클 기반 항공기 헤드온 공중 교전 학습 기법

3.1 강화학습을 이용한 투서클 기반 항공기 공중 

교전 학습 flow

  Figure 1은 강화학습을 적용한 투서클 기반 항공기 

헤드온 공중 교전 학습 기법 전체적인 흐름이다. 투서

클 기반 커리큘럼으로 초기상태와 종료조건을 설정한

다. Fig. 2는 두 항공기 사이의 기하학적 위치에 대한 

각도 정의이다. ATA(Antenna Train Angle)는 아군기의 

주축(진행방향)과 레이더 LOS 사이의 각도이고, 
AA(Aspect Angle)는 상대기의 주축 반대 방향(꼬리 방

향)과 아군기 레이더 LOS 사이의 각도이다.

3.2 교전 시뮬레이션 환경 세팅

  본 논문에서는 F-16 전투기간 교전을 학습하였다. 
이때 F-16의 물리 엔진은 오픈 소스 기반 비행 역학 

모델인 JSBSim을 활용하였다[10,11]. MDP 환경에서 

JSBSim 모델의 출력 값은 시뮬레이션 시간, 항공기 

HP(Health Point), 위치, 자세, 속도, 가속도, 과거 조종

값, 항공기 정보 등을 제공한다. 조종값은 스로틀

(throttle), 롤(roll), 피치(pitch), 요(yaw) 값이고 물리 엔

진은 60 Hz로 결과 값을 제공하지만 본 논문의 실험

에서는 10 Hz의 데이터만 사용하였다. 전투기간 교전

시 피해 평가는 기총을 고려한다[11]. 교전은 체력(HP)
이 0이 되어 격추당하거나, 고도 1,000 ft 이하이면 추

락되었다고 생각하고, 300초가 지나면 끝이 나도록 하

였다. 적기를 격추시키거나 추락시키거나 300초가 지

났을 때 아군기의 체력(HP)이 더 많은 경우 이기고, 
반대의 경우에는 패배, 300초 이후에 체력(HP)이 동일

하면 무승부로 정의한다[5].

3.3 리워드 함수 설계

  강화학습을 위한 리워드 함수 설계는 다음과 같다[5].

3.3.1 격추

  상대기를 격추시키면 500점을 얻고, 상대기에 격추

당하면 -500점을 받는다.

      Fig. 1. Two circle-based aircraft head-on 

reinforcement learning method

Fig. 2. Defining aircraft position geometry(ATA, AA)

3.3.2 WEZ(Weapon Engagement Zone)

  상대기를 WEZ 내로 위치하거나, 가까워지도록 유

도하는 리워드이다. WEZ 관련 리워드는 실제로 타격

이 있을 때의 리워드와 WEZ에 가깝도록 유도하는 리

워드 함수를 설계하였다. 상대기가 아군기의 공격 영

역 내에 있을 때 가까우면 더 많은 리워드를 얻도록 

설계하였다. 그리고 아군기가 상대기의 공격 영역 내

에 있을 경우에는 도망갈 수 있도록 리워드를 설계 

하였다.

3.3.3 우위 선점

  아군기가 상대기 대비하여 우위를 선점할 수 있도

록 만들어주는 리워드이다. 희박한 리워드와 조밀한 
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리워드로 이루어진다. 희박한 리워드는 아군기가 상대

기의 후미쪽에 제어 영역내에 유지하면 받는 리워드

이다. 조밀한 리워드는 상대기의 꼬리물기를 잘 할 수 

있도록 하는 리워드와 ATA와 AA의 감소율을 작게 

하는 것이 목적인 리워드를 설계하였다.

3.3.4 추락

  고도 1,000 ft 이하로 내려간 경우에는 추락한 것으

로 설정하였고, 아군기가 추락한 경우에 1000점의 패

널티를 받고, 상대기가 추락한 경우에는 10점의 리워

드를 받는다.

3.4 강화학습 네트워크 구조

  강화학습을 위한 네트워크 구조는 아래 Fig. 3과 같

다. 본 논문에서는 LSTM을 적용하였다[8]. 그 이유는 

일반적인 네트워크에 입력되는 상태값들은 현재 상태

에 대한 정보만을 가지고 있으므로, 항공기 기동 패턴 

분석을 위해서는 과거의 기동 패턴에 대한 상태값들

을 분석할 수 있어야 하기 때문이다. LSTM을 통하여 

이전 상태값 중에 중요한 값들을 기억하도록 하였다. 
LSTM 외에도 해당 시점에서의 상태 정보를 활용하기 

위하여 스킵 커넥션(skip connection)을 사용하였다. 엑

터(Actor) 영역에서는 스로틀, 롤, 피치, 요 4개의 값이 

결과값으로 출력되어서 항공기 기동에 필요한 값들이 

출력된다. 크리틱(Critic) 영역에서는 엑터 영역에서의 

결과 값을 판단하는 퀄리티(Quality) 값이 1개로 출력

된다.

3.5 투서클 기반의 헤드온 커리큘럼 개요도

  Figure 4는 투서클 기반의 헤드온 커리큘럼을 학습 

할 때 아군기와 상대기의 초기 시작 상태를 도식화 

한 것이다. 파란색 항공기는 아군기이고 빨간색 항공

기는 상대기이다. 일반적인 4세대 전투기는 최대기동

을 수행할 경우 약 3,000 ft 정도의 선회 반경으로 회

전 할 수 있다. 이때 약 6,000 ft 정도의 턴서클을 형

성하게 된다. Fig. 2의 그림에 정의 대로 하면 그림에

서 옅은 회색 글씨로 표시되어 있듯이 ATA가 0°이고, 
AA가 180°인 아군기와 상대기가 마주보고 있는 상황

에서 학습을 시작한다. 각 항공기가 턴서클을 그리면

서 서로 마주보면서 헤드온을 할 수 있도록 하기 위

해서는 투서클이 필요하다. 결과적으로 지름의 합이 

12,000 ft에 수렴하는 투서클 상에서 기동하도록 설정

되었다. 두 항공기가 가장 멀리 떨어져 있을때가 ATA

가 90°이고, AA가 90°인 상황으로 그림에서 짙은 회

색 글씨로 표시된 것과 같은 상태이다. 학습이 종료되

기 직전에는 검은색 글씨로 표시된 대로 ATA가 180°
이고, AA가 0°인 서로 반대로 마주보는 상황에서 학

습이 종료된다.

Fig. 3. Deep neural network structure

Fig. 4. Two circle-based aircraft head-on curriculum
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  즉 아군기와 상대기가 마주보는 상황, 즉 ATA가 

0°, AA가 180°에서 시작하여 아군기와 상대기가 서로 

반대로 마주보고 있는 ATA가 180°, AA가 0°인 상황

까지 학습이 되도록 알고리즘을 설계하였다. 즉 난이

도가 가장 낮은 항공기가 마주보는 상태에서부터 난

이도가 가장 높은 항공기가 서로 반대로 마주보는 상

황까지 모델을 훈련하여 난이도를 단계적으로 향상시

켰다. 이렇게 하여 항공기의 헤드온 교전 능력을 향상

시켰다.

3.6 투서클 기반 항공기 헤드온 지향 커리큘럼 

알고리즘

  Figure 5는 강화학습을 적용한 투서클 기반 항공기 

헤드온 지향 커리큘럼 알고리즘 이다. 처음에 α값이 

0°부터 상승하면서 ATA가 0°부터 상승하고, AA가 

180°부터 작아지면서 Fig. 4에 투서클이 붙어 있는 상

황에서 턴서클 위의 아군기와 상대기의 위치가 정해진

다. 아군기와 상대기 사이의 거리 r은 수식 (1)과 같이 

나타낼 수 있다. α값이 0°일 때는 아군기와 상대기 사

이의 거리는 최소값이 되고 α값이 90°일때는 가장 거

리가 멀어지게 된다. α값이 0°일 때 다만 아군기와 상

대기의 거리가 너무 근접한 것을 막기 위하여 랜덤으

로 3,000 ft ~ 6,000 ft의 최소 이격 거리를 정하였다.

  cos   ∼
(1)

Fig. 5. Two circle-based aircraft head-on curriculum 

algorithm

  초반에 학습을 시작하고 얼마되지 않아서 α값이 

80° 이하일 경우에는 ATA가 90°가 넘어가는 경우에

는 상대기의 3/9라인 앞에 아군기가 위치하게 되는데, 
아군기와 상대기가 이미 교차했다고 판단되어 학습이 

종료된다. α값이 80°에서 140° 사이에서는 ATA > α + 
10°인 경우에는 아군기와 상대기가 최단 턴서클을 돌

지 못하였다고 판단되어 학습이 종료된다. 최단 턴서

클을 돌지 못하였다는 것은 아군기가 의도하지 않은 

이상한 방향으로 갈 수 있고, 이때 헤드온 학습이 이

루어지지 않기 때문에 종료한다. 승률이 70 %를 넘을 

때까지는 해당 각도 α에서 학습을 계속 수행한다.
  거리와 각도가 결정되고 난 후에는 상세한 위치와 

항공기의 자세를 결정한다. 다양한 환경에서 학습을 

수행할 수 있도록 같은 ATA와 AA 각도에서도 지표

면에 대하여 수평인지 혹은 상승/하강 상태인지에 따

라서 아군기가 학습해야하는 난이도가 달라지게 된다. 
Fig. 6과 같이 전방, 상승, 하강 3가지중에 하나를 랜

덤으로 정하게 된다. 또한 아군기와 상대기 모두 롤 

각도를 0° ~ 180° 사이의 값으로 임의로 정하여 다양

한 환경에서 학습이 가능하도록 한다.

Fig. 6. Aircraft positioning

3.7 규칙기반 상대기 설계

  상대기에 대한 기동은 학습을 하는 에이전트의 성

능 비교의 이정표가 된다. 본 논문에서는 상대기를 규
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칙 기반 전투 모델로 가정하였다[3]. 규칙 기반 전투 

모델은 BFM(Basic Fighter Maneuvers)에 의해서 기동

이 결정된다. 현재 위치 값과 항공기의 자세, 상대기

에 대한 정보를 받게되면 항공기 기동에 필요한 조종

값들을 출력으로 알려준다.

4. 실험 방법

4.1 실험조건

  학습에 사용한 기기의 스펙은 CPU 인텔 코어 

i9-7900X(10 cores, 3.3 GHz) 프로세서와 GPU로는 

TITAN Volta를 사용하였으며 한 에이전트 당 30만번

까지 학습 업데이트를 하였다. 학습을 위한 환경 설정 

값은 Table 1과 같다.

Table 1. 학습 환경 설정 값

파라미터 값

Minibatch size 64*256

sequence length 64

Number of rollout workers 10

Replay buffer size 1×106

Discount factor 0.99

Optimizer Adam

Optimizer settings
Actor/critic/entropy

λ = 3×10-4

  실험은 MDP 환경을 가정하여 아군기와 상대기는 

상태값 관련하여 서로에 대한 모든 정보를 알고 있다

고 가정하였다.
  실험 결과는 투서클 기반 제안 학습 기법을 적용한 

아군기와 규칙기반 모델을 적용한 상대기 사이에 교전 

결과를 승/무/패로 나누어서 아래의 수식 (2)를 활용하

여 승률을 구하였다. 승률을 계산 할 때 이기면 1점을 

온전히 얻고, 무승부에서는 0.5점을 받도록 하였다.

   × ×  (2)

 승수   무승부    패수

아군기와 상대기 사이의 교전은 시작점이 랜덤 고도, 
거리, 속도로 정해지고 최대 300초까지 수행된다. 그

리고 중립(neutral) 상황에서 100번의 교전을 수행하여 

승률을 계산하였다.

5. 실험 결과 

5.1 투서클 기반 알고리즘 승률 비교

  Figure 7 실험에서는 헤드온 상황에서 커리큘럼이 

있는 상황과 없는 상황에서 학습 후 교전 승률을 비

교한 결과이다. 총 30만번 업데이트 중에 1만 단위로 

체크포인트 학습 파일을 가져와서 뉴트럴 상태에서 

규칙기반 모델과 교전을 진행하여서 수식 2를 활용하

여 승률을 계산하였다. Fig. 7과 같이 커리큘럼 기반

의 헤드온 학습 모델은 점차 학습이 진행 될수록 승

률이 거의 100프로까지 올라가는 것을 확인할 수 있

었다. 하지만 커리큘럼이 없이 학습한 모델의 경우에

는 학습이 진행되어도 승률이 오르지 않는 것을 확인

하였다.
  Figure 8 그래프는 교전이 끝났을 때 규칙기반 모델

인 표적기에 대한 타격량(100점-잔여 체력(HP))을 커

리큘럼 유무에 따른 학습모델을 비교한 것이다. 커리

큘럼 기반의 학습 모델에서는 학습이 진행 될수록 점

차 승리하는 횟수가 많아지면서 표적이 완전히 파괴

되어 타격량이 100점이 되고 표적의 잔여 체력(HP)이 

0이 되는 경우가 많아지는 것을 확인 할 수 있다. 30
만번 업데이트가 된 시점에서는 승률이 100 % 가까

이 되면서 교전이 끝난 후에는 표적 타격량이 100에 

수렴한다.
  Figure 9 그래프는 평균 교전 시간을 커리큘럼 유무

에 따른 학습모델을 비교한 것이다. 평균 교전 시간은 

대체적으로 커리큘럼 기반의 학습 모델에서 우하향하

는 경향을 보였고, 이는 학습이 될수록 아군기가 빠르

게 상대기를 제압하기 때문인 것으로 분석된다. 학습 

초반에 100초가 넘는 교전 시간을 보이다가 학습이 

거의 끝날 때 즈음에는 30초 정도의 교전 시간을 보

인다. 반면 커리큘럼 없이 학습한 모델은 교전 시간이 

학습이 진행 되면서 크게 감소하지 않는 것을 확인 

할 수 있다. 교전 결과도 무승부로 많이 끝나기 때문

에 교전 시간이 30만번 업데이트 이후에도 300초에 

가까운 것을 확인 할 수 있다.
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  Fig. 7. W/ curriculum vs w/o curriculum win ratio 

comparision

Fig. 8. W/ curriculum vs w/o curriculum average final 

target HP hit amount

  Figure 10 그래프는 Fig. 8에 나온 타격량(100-표적 

최종 HP)를 평균 교전 시간으로 나눈 값을 커리큘럼 

유무에 따라 비교한 것이다. 즉 단위 교전 시간당 타

   Fig. 9. W/ curriculum vs w/o curriculum average 

combat time comparision

Fig. 10. W/ curriculum vs w/o curriculum average hit 

amount/combat time comparision

격량을 확인할 수 있는데 커리큘럼 기반의 학습시 단

위 시간당 타격량이 학습에 따라서 점차 증가하는 것

을 확인 할 수 있다. 반대로 커리큘럼이 없는 경우에
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는 거의 이 값이 0에 수렴하였다.
  위의 실험들을 통하여 커리큘럼이 없는 경우 강화

학습을 단순히 오랫동안 학습한다고 하더라도 규칙

기반 모델에 대비하여 우위를 점하지 못한다는 것을 

확인 할 수 있었다. 항공기의 기동은 거의 무한대에 

가깝기 때문에 단순히 강화학습을 수행하는 것만으

로는 충분하지 않고, 본 논문에서 제시한 커리큘럼 

기반의 강화학습으로 교전 모델 대비하여 효과를 확

인하였다.

5.2 기동 분석

  Figure 11, 12는 투서클 기반 헤드온 커리큘럼 모델

(아군기)과 규칙기반 교전 모델(상대기) 사이에 교전

을 SIMDIS 프로그램을 통해서 확인한 결과이다. 파란

색 빔을 쏘는 쪽이 아군기이고 빨간색 빔을 쏘는 쪽

이 상대기이다. 우선 Fig. 11은 위에서 본 뷰로 서로 

반대 방향을 보고있는 중립 상태에서 시작하여 각자 

턴서클을 빠르게 돌아서 헤드온 교전을 하는 것을 확

인 할 수 있다. Fig. 11에서만 보면 위에서 보기 때문

에 아군기와 상대기 중에 유리한 쪽을 판단하기는 힘

들지만 Fig. 12를 보면 아군기는 본체는 빨간빔을 맞

지 않으면서 상대기에게 파란빔을 맞추는 것을 확인 

할 수 있다. Fig. 11, 12 그림에서 확인 할 수 있듯이 

아군기 체력(HP)이 100점인데 반하여, 상대기 체력

(HP)이 8.5점으로 거의 상대기를 제압한 것을 확인 할 

수 있다. 본 화면에서 1~2초 뒤에 상대기의 체력이 0
이 되어서 교전은 끝이 나게 되었다.

    Fig. 11. Curriculum vs rule-base engagement 

maneuver view(side)

    Fig. 12. Curriculum vs rule-base engagement 

maneuver view(up)

6. 결 론

  본 논문에서는 투서클 기반의 항공기 헤드온 공중 

교전 학습기법에 대하여 제시하였다. 강화학습을 활용

하여 헤드온 공중 교전을 잘 할 수 있도록 학습하기 

위해서는 단순히 아군기와 상대기 사이의 거리만을 

조절해서는 학습 난이도가 단계적으로 상승되지 않고, 
제시한 투서클 기반의 커리큘럼 방식을 활용해야 한

다. 투서클 상의 아군기와 상대기에 ATA 각도를 0°에
서 점차 증가시키고, AA 각도를 180°에서 점차 감소

시키는 방향으로 학습을 수행하였다. 각도 별로 커리

큘럼 모델이 규칙기반 모델을 70 % 이상의 승률로 

이겨야 그 다음 각도로 넘어가도록 하였다. 지면에 대

하여 아군기와 상대기가 전방, 상승, 하강 중에 상태 

중에 랜덤으로 학습되게 하였고, 0° ~ 180° 사이의 롤 

각도 및 항공기 고도에서 학습하게 하여 다양한 환경

에서 좋은 성적을 낼 수 있도록 하였다. 학습된 모델

을 규칙기반 모델과 100번 정도 교전하여 커리큘럼이 

있을 경우와 커리큘럼 없는 강화학습만을 활용한 모

델의 성능을 비교하여 커리큘럼 기반의 강화학습 모

델의 성능이 우월함을 보였다. 30만번의 학습 업데이

트 후 커리큘럼 기반의 모델은 거의 100 %의 승률을 

기록하였다. 제안한 커리큘럼 모델은 단지 규칙기반 

모델 뿐만이 아니라 뉴트럴 상황에서 인간 조종사와 

교전해도 우수한 성능을 보일 것으로 예상된다. 그 이

유로는 교범에서 위험한 상황을 최대한 피하기 위하
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여 꼬리물기를 하도록 기술되어 있으므로, 인강 조종

사는 헤드온 교전 상황을 피하고 꼬리물기를 선호 한

다. 하지만 헤드온 상황은 기체 특성상 피하기 어렵기 

때문에 제안한 모델이 인간 조종사에 대비하여 우수

한 교전 성능을 보일 것으로 예상된다. 현실적인 교전

을 위하여 추후 2:1, 2:2 학습 기법에 대한 연구도 진

행할 예정이다.

후        기

  이 논문은 2023년 정부의 재원으로 수행된 연구 결

과임.
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