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요   약 

 대규모 가상군의 전투 모델링 및 시뮬레이션은 향후 발생할 전투의 작전을 고도화하고 효율적인 모의 

훈련을 가능하게 한다. 이를 위해, DEVS-POMDP 계층적 프레임워크에서는 전투 행동 교범과 그에 따른 

구체적인 행동계획을 각각 DEVS와 POMDP로 모델링하여 가상군의 자율적인 행동을 모의하였으나, 

POMDP 모델에서 최적 행동정책을 계산하는 것은 여전히 많은 컴퓨팅 자원를 필요로 한다. 본 논문에서

는 DEVS-POMDP로 모델링된 연평도 대화력전 모의 시나리오의 사례연구를 통해 효율적인 POMDP 트

리 탐색 알고리즘 및 적군 행동 양상 모델의 학습을 통한 가상군 전투 개체의 성능 향상을 확인한다. 

 

1. 서론 

컴퓨터 모의 가상군 (Computer Generated Forces; 

CGF)을 이용한 전투모의 모델링 및 시뮬레이션은 국방 

분야의 무기체계와 작전 등의 설계, 분석 및 평가에 

있어 중요한 기술이다[1,2]. 특히, 이성적이고 지능적인 

가상군 전투 개체의 행동 묘사는 지휘관들의 효율적인 

전투작전 설정 및 모의훈련을 가능케 한다. 군 전문가가 

작성한 전투 행동 교범 (Field Manual)은 전투 개체의 

행동을 명시적으로 서술하고 있지만, 전장에서 일어나는 

모든 상황을 명시하는 것이 불가능하고, 또한 구체적인 

서술이 힘든 행동들이 많다는 단점이 존재한다. 

명시적으로 서술될 수 없거나, 서술된 행동 이상의 

지능적인 행동을 보여야 할 경우, 전투 개체는 인공지능 

의사결정 이론에 기반하여 자율적으로 최적의 행동 

정책을 계산하여야 한다. 부분관찰 마코프 의사결정과정 

(Partially Observable Markov Decision Process; 

POMDP)[3]은 개체가 행동하는 주변환경의 불확실성을 

확률적으로 모델링하여 순차적인 행동 정책을 계산하는 

기계학습 방법론으로, 산업공학, 인지과학 및 인공지능 

분야에서 사용되는 의사결정 프레임워크이다. 가상군을 

POMD로 모델링 함으로써 명시적으로 서술된 교범 

없이, 주변 환경에 대한 확률 모델만으로 지능적인 행동 

정책의 계산이 가능하지만[1], POMDP 행동 정책 

최적화 알고리즘 (Planning)의 높은 계산 복잡도로 인해 

                                            
 * 본 연구는 방위사업청과 국방과학연구소의 지원으로 수행

되었습니다(UD140022PD). 

행동 정책 계산이 어렵고, 전투시 지켜야 할 교범을 

고려하지 못했다. 따라서, 최근 대규모 가상군 모의 시 

교범에 따른 상위 단계 의사결정을 이산 사건 시스템 

명세 (Discrete Event System Specification; DEVS)[4] 

를 이용하고, 교범에 구체적인 서술이 힘든 하위 단계 

자율 의사결정은 POMDP를 이용하는 계층적 모델링 

기법인 DEVS-POMDP 프레임워크가 제안되었다[2]. 

본 논문에서는 연평도 일대 대화력전 모의 시나리오 

사례연구를 통해 DEVS-POMDP 기반 대규모 가상군의 

실시간 전투를 모의한다. 특히, 복잡한 환경 상태를 

가지는 POMDP 문제를 효율적인 탐색 알고리즘을 통해 

실시간으로 계산하고, 적군 행동 모델에 대한 불확실성 

을 경험을 통해 스스로 학습 (Learning)함으로써,  

가상군 전투 개체의 성능을 향상시킬 수 있음을 보인다. 

 

2. 연평도 대화력전 모의 시나리오 

그림 1 은 연평도 일대에서 적군의 포격 도발 상황을 

모의한 전투 시나리오이다. 적군은 지도의 북쪽 개머리 

진지에서 6개 포대 규모의 갱도포를 통해 포격 도발을 

하고, 아군은 지도 남쪽 연평도에서 2개 포대 규모의 

자주포로 대응 포격을 하게 된다. 각각의 포대는 6문의 

갱도포 및 자주포로 구성되어 있으며, 전투 행동 교범에 

따라 같은 포대에 속한 포들은 같은 행동을 수행하게 

된다. 이 때, 아군 포대는 적군 포대에 비해 수적 

열세인 상황에서 최대한 적은 피해로 많은 수의 적군을 

포격해 공격 불능 상태로 만드는 것이 목표가 된다. 

983

2016년 한국컴퓨터종합학술대회 논문집



 
그림 1. 연평도 대화력전 모의 시나리오 

 

모의 시나리오는 적군의 최초 포격을 시작으로, 아군 

연대 작전통제소의 지시 하에, 포격한 적군 갱도포대의 

표적 획득 및 자주포를 통한 대응 포격을 진행한다. 

포격 후, 아군은 주진지와 보조진지 사이를 이동하며 

적군이 획득한 표적의 위치를 벗어나야 하고, 적군은 

갱도 밖에서 포격 후 갱도 안으로 이동하여 아군의 

포격을 방어함과 동시에 다음 사격에 대한 준비를 한다. 

이 때, 갱도 밖에서 포격한 적군은 75%의 확률로 갱도 

안으로 이동 및 방어 후 다시 갱도 밖으로 나가게 된다. 

아군은 적군 행동 양상(즉, 갱도 안팎 이동 확률)을 

고려하여 대응 포격 정책을 계획 (Planning)해야 한다. 

또한, 적군의 행동 양상에 대한 정보가 불확실할 경우, 

적군의 행동 모델에 대한 학습을 동시에 고려할 수 

있는 강화학습 (Reinforcement Learning) 알고리즘이 

필요하다. 본 논문에서는 적군 행동 양상을 알고 있다고 

가정할 때 최적의 포격 정책을 계획하는 방법론과 함께, 

적군 행동 양상에 대한 불확실성이 존재할 경우 필요한 

강화학습 방법론을 제시한다. 

 

3. POMDP 모델링을 통한 행동계획 및 학습 알고리즘 

연평도 대화력전 모의 시나리오의 전투 시뮬레이션은 

DEVS를 통해 모의된다. 이 때, 아군 자주포대의 자율적 

포격 행동 전략은 POMDP로 계산되고, 이는 DEVS-

POMDP 계층적 모델링[2]을 통해 구현가능하다. 

다음의 내용에서는 아군 자율 포격 행동의 성능 향상을 

위한 전투 개체의 POMDP 모델링, 최적 행동계획 및 

학습 알고리즘을 제안한다. 

 

3.1. POMDP 모델링 및 행동계획 알고리즘 

POMDP는 <환경 상태, 행동, 관찰값, 상태 전이 확률, 

관찰 확률, 보상 함수>로 구성된다. 연평도 대화력전 

모의 시나리오의 아군 자주포대 POMDP 모델링은 표 1 

과 같다. POMDP는 환경 상태를 직접적으로 알 수 없고, 

대신 관찰값으로부터 환경 상태들에 대한 확률 분포인 

Belief-State를 계산하여 표현한다. 따라서, POMDP의 

행동계획 문제란, 현재 Belief-State로부터 미래에 얻게 

될 보상값의 합을 최대화하는 순차적 행동들을 

효율적으로 계산하는 것이다. 

표 1. 연평도 대화력전 모의 시나리오의 POMDP 모델링 

환경 상태 

(State) 

아군 및 적군의 포가 위치한 진지 및 포격, 

기동 가능 유무, 보유한 탄약 개수(0~40). 

(총 가능한 환경 상태의 수 ≈ 1034) 

행동 

(Action) 

아군 포대 별 타격할 적군 진지 및 소모할 

탄약 수 (0~3)와 이동 대상 진지. 

(총 가능한 행동의 수 = 2401) 

관찰값 

 (Observation) 

아군의 환경 상태와 관측된 적군 포격 유무 

및 발사 위치. 

(총 가능한 관찰값의 수 ≈ 1011) 

상태 전이 확률 

(Transition 

Probability) 

아군 및 적군 포대 이동에 대한 위치 전이.  

적군이 아군이 위치한 진지를 포격 시, 70% 

로 아군 포대의 포격 불능 또는 기동 불능 

상태 전이. 적군은 75%로 갱도 안 이동. 

관찰 확률 

(Observation 

Probability) 

아군 포대 정보는 직접적으로 관찰 가능. 

적군 포대 정보는 30%로 관측 실패. 

보상 함수 

(Reward 

Function) 

공격 불능 상태의 적군 수 + 공격 가능 

상태의 아군 수 - 아군 탄약 소모량 

 

POMDP 최적 행동계획을 위해서 Monte-Carlo 트리 

탐색 기법을 이용한 효율적 POMDP 탐색 알고리즘인 

POMCP (Partially Observable Monte-Carlo Planning) 

[5] 알고리즘을 적용하였다. POMCP는 복잡한 환경 

상태를 가진 문제에서 근사화된 Belief-State를 빠르게 

계산할 수 있는 Particle Filtering 기법과 Monte-Carlo 

시뮬레이션을 이용한 효율적인 트리 탐색을 적용해 

최적의 행동 정책을 실시간으로 빠르게 찾을 수 있다. 

 

3.2. POMDP 모델의 베이지안 (Bayesian) 학습 

앞서 POMCP 알고리즘을 이용한 연평도 대화력전 

모의 시나리오의 최적 행동계획은 적군의 갱도 안 이동 

확률 모델을 아군이 알고 있을 경우를 가정하였다. 

하지만, 실제 전투시 적군의 정확한 확률 모델에는 

불확실성이 존재하므로, 경험을 통한 강화학습으로 확률 

모델의 불확실성을 줄여야 한다. 

POMDP 모델의 효과적 학습과 전투 목표의 달성을 

동시에 고려하는 방법론으로 베이지안 강화학습이 있다. 

베이지안 강화학습은 모델의 불확실성을 환경 상태에 

포함시켜, 동일한 문제를 증강 환경 상태 (Augmented 

State)를 가지는 행동계획 문제로 변환시켜 풀 수 있다. 

이러한 베이지안 모델은 모델 학습과 전투 목표 달성의 

두가지 행동 균형에 대해 베이지안 입장에서 최적 해를 

줄 수 있다. 이에 따라, 연평도 시나리오 POMDP 

모델의 강화학습 문제는 Bayes-Adaptive POMDP 

모델[6]의 최적 행동계획 문제로 새롭게 모델링하여 

앞서 사용한 POMCP 알고리즘을 적용하였다. 베이지안 

강화학습 모델링 및 트리 탐색을 이용한 최적 강화학습 

행동계획 문제의 적용은 POMCP 알고리즘의 베이지안 

강화학습 확장 알고리즘인 BAMCP (Bayes-Adaptive 

Monte-Carlo Planning)[7]를 참고하였다. 
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그림 2. 규칙 기반 및 POMDP 행동계획 성능 비교 

 

4. 연평도 대화력전 모의 시나리오 실험 결과 

그림 2 는 연평도 대화력전 모의 시나리오에서 적군 

행동에 대한 모델을 알고 있을 경우, 아군의 행동계획에 

대한 실험 결과이다. POMDP 모델링을 통한 행동계획과 

비교를 위해, 포격 후 진지 이동을 반복하는 규칙을 

(Rule-Based) 가지는 모델과의 비교 실험을 수행하였다. 

그림에서 공격 가능한 아군 자주포 수는 파란색으로, 

공격 가능한 적군 갱도포 수는 빨간색으로 표현하였고, 

POMDP로 모델링한 아군의 행동계획 결과는 실선으로, 

규칙을 기반으로 행동한 결과는 점선으로 표현하였다. 

시나리오에서 아군은 수적 열세인 상황이므로 규칙 

기반 행동은 25번의 교전 후 아군이 전멸하는 결과를 

보이지만, 적군의 행동 양상을 고려한 POMDP 모델의 

최적 행동계획은 아군 피해를 최소화하고 적군 포대를 

공격 불능 상태로 만든다. 특히, POMDP 모델링을 통한 

아군 행동은 협업을 통해, 한 포대가 적군 공격을 

유인하는 동안 다른 포대가 적군을 포격하는 전략을 

계산함으로써 아군의 피해를 최소화하였다. 

그림 3 은 적군 행동 양상의 불확실성이 있을 때, 

베이지안 강화학습을 통해 최적 행동 정책을 계산한 

결과이다. 실선으로 표시된 [전장상황1]에선 적군 행동 

양상으로 90%의 확률로 갱도 안에서 두 차례 휴식기를, 

10%의 확률로 즉시 갱도 밖으로 나온다. 점선으로 

표시된 [전장상황2]는 반대로 10%의 확률로 갱도 안에 

있고, 90%의 확률로 갱도 밖으로 나오게 된다. 아군은 

적군의 두 행동 양상에 대해 사전 정보 없이 시작하여 

(즉, [전장상황1]일 확률 0.5, [전장상황2]일 확률 0.5), 

실제 적군의 행동 양상이 어떤 것인지에 대한 학습과 

동시에 적군 포대에 대한 효과적인 포격을 수행한다. 

그림에서 검은색으로 표현된 왼쪽 y축은 포탄의 활용 

척도를 나타내기 위한 유효 타격률로 

 

 
 

로 정의되고, 파란색 및 빨간색으로 표현된 오른쪽 

y축은 아군 및 적군의 공격 가능한 포의 수를 나타낸다. 

 
그림 3. 서로 다른 환경 모델의 베이지안 강화학습  

 

검은 실선으로 표현된 [전장상황1]의 유효 타격률은 

적군이 높은 확률로 갱도 안에 있기 때문에 초반 유효 

타격률이 낮지만, 적군이 갱도 밖으로 나올 확률을 학습 

함에 따라, 유효 타격률이 점점 높아짐을 알 수 있다. 

 

5. 결론 및 향후 연구계획 

본 논문은 인공지능 의사결정 프레임워크 POMDP 

모델링의 행동계획 및 베이지안 강화학습의 효과를 

연평도 대화력전 모의 시나리오 사례연구를 통해 보여 

주었다. POMDP 행동계획 알고리즘을 이용한 전투 

개체는 적군의 행동 양상을 효과적으로 고려하여 전투 

시뮬레이션의 성능을 향상시켰고, 또한 적군 행동 

양상에 대한 불확실성이 존재하는 전장 상황에서는 

적군의 행동 양상을 학습함으로써 전투의 불확실성에 

강인하게 행동할 수 있음을 알 수 있었다. 향후 연구로 

현재 수행된 포대급 모의 시나리오를 확장하여 연대급 

전투 시나리오의 효과적 자율 행동계획과 학습을 위한 

POMDP 모델링 및 알고리즘 연구가 필요하다. 
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