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[Abstract] 

This paper presents a method for predicting the threat index of combat systems using Gradient 

Boosting Regressors and Support Vector Regressors among machine learning models. Currently, combat 

systems are software that emphasizes safety and reliability, so the application of AI technology that is 

not guaranteed to be reliable is restricted by policy, and as a result, the electrified domestic combat 

systems are not equipped with AI technology. However, in order to respond to the policy direction of 

the Ministry of National Defense, which aims to electrify AI, we conducted a study to secure the basic 

technology required for the application of machine learning in combat systems. After collecting the data 

required for threat index evaluation, the study determined the prediction accuracy of the trained model 

by processing and refining the data, selecting the machine learning model, and selecting the optimal 

hyper-parameters. As a result, the model score for the test data was over 99 points, confirming the 

applicability of machine learning models to combat systems. 

▸Key words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Gradient Boosting Regressor, 

Support Vector Regressor, Combat Systems

[요   약]

본 논문에서는 전투체계 위협지수를 머신러닝 모델 중 Gradient Boosting Regreesor, Suppor 

Vector Regressor를 통해 예측하는 방법을 제시한다. 현재 전투체계는 안전성과 신뢰성이 중시되는 

소프트웨어이므로 신뢰성이 보장되지 않은 AI 기술의 적용을 정책상 제한하고 있으며, 이로 인하

여 전력화된 국내 전투체계는 AI 기술을 탑재하고 있지 않다. 하지만 AI의 전력화를 목표로 하는 

국방부의 정책 방향에 대응하기 위하여, 전투체계의 머신러닝 적용에 필요한 기반 기술을 확보하

기 위한 연구를 실시하였다. 이 연구는 위협지수 평가에 필요한 데이터를 수집한 뒤 데이터 가공 

및 정제, 머신러닝 모델 선정 및 최적의 하이퍼 파리미터를 선정하여 학습된 모델의 예측 정확도

를 판단하였다. 그 결과 테스트 데이터에 대한 모델 점수가 99점 이상으로 도출되었으며 전투체

계에 머신러닝 모델의 적용 가능성을 확인하였다.
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I. Introduction

현재 국방부는 급격하게 변화하고 있는 미래 안보환경

에 대비한 주변국의 군사혁신 추진 동향을 인식하고, AIㆍ

무인전투체계와 같은 첨단과학 기술을 신속히 군에 적용

하여, 미래를 대비한 국방정책ㆍ전략 발전에 집중하기 위

해 ‘미래국방혁신구상’을 추진하고 있다. 국방 연구개발 

진흥정책을 수립하며, 국방부 차원의 미래 신기술 육성 분

야 선정 및 지원방안을 제시하고 AI 기반 무인체계의 신속

한 획득 및 전력화를 추진하는 등 적극적인 움직임을 펼치

고 있다[1]. ‘국방부 국방정책방향’ 세부 추진과제 이행방

안 업무보고의 ‘국방혁신 4.0을 통한 첨단과학기술군 육

성’ 측면에서, AI 기술 수준과 발전단계를 고려하여 Fig.1 

과 같이 ‘국방AI 발전모델’을 정립하였으며, 이에 따라 우

리 군에 대한 AI 기술 적용을 단계적으로 확대해 나갈 것

이라고 밝혔다. 이에 따라 함정 전투관리체계(Combat 

Management Systems, 이하 전투체계)의 AI 기술 습득

에 대한 방향성 또한 확고해지고 있는 상황이다[2].

Fig. 1. Defense AI three-stage evolutionary model[3]

전투체계의 교전과정은 Fig. 2와 같이 표적식별, 위협평

가, 무장할당, 명중평가로 이루어진다. 과정별 AI 적용이 

필요하나 이 중 위협평가에 대한 AI 적용이 데이터 수집, 

모델의 선택, 운용자 직접 개입 등의 측면에서 AI 적용의 

첫 단계로 적절하다 판단하였다. 현재 전투체계에서의 위

폅평가 기능은 현재 운용 중인 방법으로도 전투 상황에서

의 유효성은 검증이 되었으나 국방정책의 흐름에 따라 무

인전투체계의 신속한 전력화를 위한 방법에 대한 연구개

발은 필요한 상황이다.

Fig. 2. Warfare Flow

본 논문에서는 전투체계 도메인에서의 위협평가 기능에 

AI 적용에 대한 가능성을 확인하고, AI 중 머신러닝 예측 

기법 중 Gradient Boosting Regressor(이하 GBR), 

Support Vector Regression(이하 SVR)으로 지도 학습

을 해보며, 각 모델의 성능을 측정하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같이 이루어진다. 2장에서는 

전투체계, 머신러닝, GBR, SVR 모델에 대한 개념 및 

sckit-learn API에 대해 설명한다. 3장에서는 연구 내용

에 대한 데이터 타입 및 정규화 적용 내용, 하이퍼 파라미

터 설정에 대해 설명한다. 4장에서는 GBR, SVR 학습 결

과 및 평가에 대해 설명하고 마지막 5장에서는 전투체계에 

머신러닝 적용 가능성 판단 및 추후 연구과제에 대한 결과

를 설명한다.  

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Machine Learning in Combat Management 

Systems Domain

함정 전투체계는 공중, 수상 및 수중 적의 위협을 조기

에 탐지 및 추적하는 센서와 자함 및 구역 방어를 위한 무

장 등을 통제 및 관리하는 함정 전투력의 핵심이 되는 체

계이다[4]. 레이더, 전자광학체계 등 함정에 탑재된 센서 

장비를 통해 표적을 분석하고 함포 등의 함정에 탑재된 무

장체계에 교전 명령을 내림으로써 대함, 대잠전에서 최적

의 공격 및 방어 수단을 실시간으로 제공한다. 함정 전투

체계는 Fig. 3과 같이 센서체계, 항해체계, 무장체계 그리

고 통신체계로 구성되며, 실시간으로 처리된 전술정보를 

관리하고 전술상황 감시, 센서통제, 무장할당 및 발사통제 

등을 포함한 각종 전술대응을 용이하도록 지원한다[5,6]. 

함정의 전투를 담당하는 교전 모듈의 위협평가 기능은 센

서를 통해 수집된 표적에 대해 위협도를 평가하여 교전의 

우선순위를 판별하여주는 기능을 수행한다. 

Fig. 3. Naval Combat Management Systems[7]
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함정 전투체계는 현재 대부분의 기능이 알고리즘에 의

한 자동화가 되어 있으며, 운용자의 판단 및 수동 운용이 

필요한 부분 또한 존재하나 현재 전투체계 도메인에서 실

제로 AI 적용 사례는 확인된 바가 없으며, 실제로 적용된 

사례가 없는 근거를 제시하는 연구 결과 또한 존재한다. 

해당 연구에서 말하길 오늘날의 해군 작전은 기술이 기하

급수적으로 발전하고 위협 환경이 더욱 복잡해짐에 따라 

어려운 의사 결정에 직면하는 경우가 많으며, AI 시스템 

개발 및 운영에 필요한 데이터의 요구 충족 제한, 이에 따

른 새롭고 비결정적인 시스템을 엔지니어링 하는 것, 적들

이 제기하는 도전에 직면하는 것 등의 해군 작전을 위한 

AI에 대한 설계가 힘든 부분이 있어 AI 시스템에 대한 심

층적인 이해와 투자 기술 발전기간에 대한 현실적인 기대

치가 필요하다고 하며 공감하는 바이다[15]. 

전투체계 AI 적용에 앞서 전투체계의 교전 과정을 분류

하여 과정별 AI의 모델의 적합성을 판단한 연구도 존재한

다[16]. 해당 연구에서 말하길 본 연구에서 연구하는 부분

인 표적의 위협도를 판단함에 있어서는 연관 모델을 제시

하였으나 본 연구에서는 표적의 위협지수 평가라는 명확

한 결과값이 존재하므로 지도학습 중 회귀을 사용하여 연

구하였다. 또한 전투체계에 AI 적용에 대한 구조적인 관점

의 연구도 존재한다[17,18]. 하지만 본 연구는 구조적인 

관점의 연구보단 실제 데이터셋을 이용한 모델 학습에 더

욱 중점을 두었다.

1.2 Combat Management Systems Threat Assessment

위협평가 기능은 현재 국내 개발 전투체계에서는 계산식

이 있는 알고리즘을 통해 위협지수를 계산하게 되어 있다. 

이 알고리즘은 표적의 거리, 속도와 가중치를 위한 상수를 

활용하여 만들어진 계산식이다. 하지만 이 부분에서 센서

를 통해 수집한 표적의 모든 정보를 판단하지 않고 있으며, 

함정 전투체계를 운용할 때 주변 상황 및 표적 정보를 운용

자가 판단하여 추가적인 가중치를 입력해주고 있다. 

- 위협지수 = (속도, 거리, 가중치 상수에 의한 계산식) 

+ (운용자 입력 가중치)

위협평가에 사용되는 데이터들은 전투체계의 센서들을 

통해 수집할 수 있는 정형화된 데이터들이며, 추가로 운용

자의 판단으로 정해지는 결과 데이터가 존재하여 머신러

닝의 적용에 용이하며 적합성 또한 만족한다고 판단하였

다. 머신러닝 중 지도학습의 경우 입력 데이터, 이에 따른 

결과 데이터 모두를 학습 모델에 전달해줌으로써 입력된 

데이터를 기반으로 결과값을 예측할 수 있는 모델이 있다. 

앞서 말한 것과 같이 입력 데이터의 수집이 가능하고 위협

평가에서 위협지수라는 결과값을 얻기 위해 머신러닝의 

지도학습 중 회귀 모델을 사용하여 AI 적용을 기대할 수 

있다고 판단한다.

1.3 Machine Learning

머신러닝은 인공지능 분야에서 데이터를 분석하고, 패

턴을 찾아내며, 그 패턴을 사용하여 예측이나 분류 등의 

작업을 수행하는 알고리즘의 집합이다. 기존의 프로그래밍 

방식과 달리, 머신러닝은 데이터를 기반으로 자동으로 학

습하고, 경험을 통해 스스로 개선해나가는 능력을 가지고 

있다. Fig. 4와 같이 크게 지도학습, 비지도학습, 강화학습

으로 분류된다. 지도학습은 입력과 출력 데이터가 존재하

여 이를 이용해 모델을 학습시키고 예측하는 방식이며, 비

지도학습은 출력 데이터가 없이 입력 데이터만을 이용해 

데이터의 패턴을 찾아내는 방식이다. 강화학습은 환경과 

상호작용하며 행동을 통해 보상을 얻어가며 학습하는 방

식이다.

Fig. 4. Machine Learning Classification

1.4 GBR(Gradient Boosting Regressor)

GBR은 부스팅 모델 중 하나로, 부스팅 모델은 결정트리

를 사용하는 약한 학습기를 결합하여 강한 학습기를 만드

는 앙상블 기법 중 하나이다. GBR은 첫 번째 결정 트리를 

학습시키고, 이를 기반으로 예측값을 계산한다. 이전 결정 

트리의 오차와 현재 모델의 예측값의 차이를 계산한다. 계

산한 오차를 예측 변수로 추가하여 새로운 결정 트리를 학

습시킨다. 앞의 과정을 반복하여 모델을 계속 보완한다. 

GBR은 다른 부스팅 모델에 비해 속도가 느리고, 하이퍼 

파라미터 튜닝이 어려울 수 있다. 또한, GBR은 과적합에 

민감하기 때문에 적절한 하이퍼 파라미터 값 설정과 데이

터 전처리가 필요하다. 그러나 GBR은 예측 성능이 높고 

과적합을 해결하기 위한 다양한 방법이 있으며, 결정 트리 

알고리즘을 기반으로 하기 때문에, 결정 트리 알고리즘의 

장점인 해석력이 뛰어나다는 점도 있다. 이를 통해 모델이 

어떤 결정을 내리는지 이해하고, 결과를 설명하는 데 도움

이 된다.
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1.5 SVR(Support Vector Regressor)

SVR은 Support Vector Machine(SVM)의 변형 알고

리즘이며, 지도학습 알고리즘 중 하나로 분류 문제를 푸는 

SVM과 달리 예측, 회귀 문제를 푸는데 사용된다. 데이터 

포인트들을 고차원 공간으로 매핑하고, 데이터 포인트들과 

가까운 마진 내에서 선형 회귀를 수행한다. 이때 마진의 

폭은 하이퍼 파라미터로 설정되며, SVR은 이 마진 내에서 

오차를 최소화하는 초평면을 찾는다. 이 초평면은 회귀식

을 나타내며, 새로운 데이터 포인트가 들어올 때 이 식을 

사용하여 예측한다. 즉, 커널 함수를 사용하여 고차원 공

간으로 데이터를 매핑하며, 이러한 커널 함수는 데이터의 

특징들을 유지하면서, 고차원 공간으로 매핑한다. 적은 수

의 훈련 데이터에 대해서도 높은 예측 정확도를 보이며, 

이상치에 대한 강인함을 가지고 있다. 하지만 데이터가 많

은 경우 모델 구축에 시간이 많이 걸릴 수 있으며, 하이퍼 

파라미터 튜닝이 필요하다.

1.6 Scikit Learn

scikit-learn은 머신러닝 및 데이터 분석 작업에 가장 

널리 사용되는 라이브러리 중 하나이며, 다양한 머신 러닝 

모델을 제공하며 데이터 분석, 데이터 마이닝, 자연어 처

리 등 다양한 분야에서 사용된다. 그리고 개발자들이 사용

하기 쉽게 API를 제공하며, 머신러닝 및 데이터 분석에 필

요한 다른 라이브러리와의 연동, 확장 및 사용이 편리하게 

구성되어 있다. scikit-learn에서 제공하는 여러 모델을 

활용하여 앞선 연구로 커피 프랜차이즈 실패 요인 분석[8], 

해체 폐기물 발생량 예측[9], 농산물 가격 예측[10], 타이

타닉 생존자 예측[11], 기상정보를 활용한 전력 수요 예측

[12], 이산화탄소 농도 데이터를 활용한 실내 재실 인원 추

정[13] 등 여러 회귀 모델들을 사용함을 확인하였다. 본 연

구에서 사용할 예정인 GBR, SVR 모델 또한 scikit-learn

에서 제공하여 선택하게 되었다. 본 연구에서 사용한 

scikit-learn 라이브러리 내 사용한 API들은 Estimator, 

Predictor, Model Selection, Metrics 이다. 모델의 학습

에는 Estimator의 fit 함수를 사용하였다. Predictor는 학

습 데이터를 기반으로 모델의 매개변수를 최적화하여 학

습을 수행하는 데 도움이 되었다. 그리고 입력 데이터에 

대한 결과를 예측하기 위해 Predictor의 predict 함수를 

활용하였다. Predictor는 학습된 매개변수를 활용하여 입

력 데이터에 대한 목표값을 예측하는 역할을 수행하였다. 

또한, 모델 선택과 검증을 위해 Model Selection에서 제

공하는 메소드를 활용하였으며, 이를 통해 다양한 모델을 

평가하고 적절한 하이퍼 파라미터를 선택하는 데 도움이 

되었다. 마지막으로, Metrics에서 제공하는 모델 점수(R2 

Score)와 Root Mean Square Error(RMSE) 함수를 사용

하여 학습된 모델의 성능을 수치적으로 측정하였고, 이러

한 지표들은 최종 학습된 모델의 결과를 수치로 평가하는 

데 활용하였다.

III. The Proposed Scheme

본 연구는 Fig. 5와 같은 절차로 진행하였다.

Fig. 5. Procedure for conducting a study

1. Data collection, analysis, and processing

실제 해군에서 사용하는 전투체계의 실제 데이터 수집

은 보안상 제한되므로 위협도를 평가하기 위해 실제 전투

체계 교전 상황을 재현하여 전투체계에서 발생하는 데이

터들을 약 10만개 정도 수집하였다. 그리고 학습 결과의 

이상치가 발생하는 오차를 줄이기 위해 속성별 편향적인 

데이터를 추가로 약 26만개 정도 생성하여 총 36만개의 

데이터로 학습 데이터셋과 시험 데이터셋을 구성하였다. 

본 데이터셋은 6개의 속성으로 이루어져 있으며, 위협

지수를 예측한다. 데이터셋은 Table. 1에서 보는 바와 같

이 7개의 속성으로 이루어져 있으며, 이 중 threat_point

는 결과 데이터이다. Fig. 6은 테스트 데이터의 샘플이다.

Fig. 6. Datasets Sample
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feature Description

dis

Distance of the target relative to this 

ship

- unit : m

vel
Speed of the target relative to this ship

- unit : kts

WF_ability
Target’s armed capabilityies 

- range : 0.00 ~ 1.00

inner_WF_

available_range

Whether or not this ship is within 

target armament range 

- range : 0(=false), 1(=true)

under

Whether the threat point is the 

minimum or not 

- range : 0(=false), 1(=true)

over

Whether the threat point is the 

maximumor not 

- range : 0(=false), 1(=true)

threat_point

Threat Index of the target relative to 

this ship 

- range : 1~999

Table 1. Features of datasets

‘dis’, ‘vel’, ‘WF_ability’, ‘inner_WF_available_range’ 

속성들은 전투체계에서 수집하여 가공 및 정제한 속성이며, 

거리, 속도 등은 자함을 기준으로 한 표적의 상대적인 값이다. 

실제로 전투체계를 통해 수집되는 정보는 ‘dis’, ‘vel’과 플랫폼

의 종류(ex, Mig-21, LYNX, B747, F-16, P3-C) 뿐이나 학습

을 위해 추가적인 2개의 속성을 생성하였다. 아래 Fig. 7을 

참고한다.

Fig. 7. Data collection, analysis and processing

‘dis’ 와 ‘vel’은 표적의 속도와 거리는 나타내는 속성이

다. ‘under’ 과 ‘over’ 속성들은 전투체계에서 표시하는 

위협지수의 값이 1~999이므로 실질적으로 판단하였을 때 

위협지수가 1미만 혹은 999 초과일 경우에 1로 세팅된다. 

즉 ‘under’ 속성의 경우 1미만 일 경우 1, 아닐 경우 0, 

‘over 속성의 경우 999초과 일 경우 1, 아닐 경우 0 으로 

세팅된다. 학습하는 모델에서 예측하는 위협지수의 값이 

1~999로 예측될 수 있게 ’under’, ‘over’ 속성을 추가하

였으며, 해당 속성이 없을 경우의 예측 결과는 1~999 범위

보다 초과하는 값들이 많이 예측됨을 확인하였다. 특히 결

정 트리를 사용하는 GBR 모델에서 해당 속성이 중요하게 

쓰일 것으로 판단하였다. ‘WF_ability’, ‘inner_WF_avai 

lable_range’ 속성은 표적이 가진 무장 능력 및 사거리에 

대한 필드이다. 해당 표적 플랫폼 정보는 전투체계를 통해 

수집 가능하며, 수집된 플랫폼의 종류에 따라 

‘WF_ability’ 속성에 0~1 사이의 값으로 부여되며 백분율

로 사용된다. 자함이 플랫폼의 무장 사거리 안에 위치 할 

경우 ‘inner_WF_available_range’의 값은 1으로 사용되

며, 아닐 경우 0으로 사용된다. 

학습 데이터셋 속성별 아이템 개수는 Table. 2와 같다. 

결과 속성과 ‘WF_ability’ 속성의 데이터셋이 균등하게 분

포할 수 있도록 하였으며, 실제 데이터에서 무장 사거리 

밖인 상황이 많아 무장 사거리 밖인 데이터를 다수 수집 

및 생성하였다. 데이터를 속성별로 균등하게 생성한 이유

는 모든 상황에 대해 모델이 학습하기 위함이며 균등하게 

생성하지 않았을 경우 예측률이 떨어짐을 확인하였다. 추

가로 본 연구에서는 R2 Score에 100 곱하여 R2 Score를 

표현하였으며, R2 Score는 100이 최댓값이며, 높을수록 

높은 예측률을 가진다. 

- 균등 데이터 모델 점수(R2 Score) : 약 99.9

- 균등하지 않은 데이터 모델 점수(R2 Score) : 약 97.5

Feature
The 

Number

By inner_WF_available_range property

inner_WF_available_range == 1 50008

inner_WF_available_range == 0 298593

By WF_ability property

WF_ability == 1 69868

WF_ability == 0.9 69655

WF_ability == 0.5 69872

WF_ability == 0.2 69565

WF_ability == 0.0.1 69641

By threat_point property

0 <= threat_point < 200 69782

200 <= threat_point < 400 70540

400 <= threat_point < 600 63194

600 <= threat_point < 800 64667

999 <= threat_point < 999 80418

Table 2. The Number of training dataset

2. Selecting a model, setting hyperparameters

머신 러닝의 경우 학습 데이터에 따라 최적의 모델이 다

를 수 있으며, 선택된 모델 중에서도 하이퍼 파라미터의 

설정에 따라 그 성능을 달라질 수 있다. 이에 최적의 모델 

및 하이퍼 파라미터를 확인하였다.

GridSearchCV API를 사용하여 GBR 모델의 하이퍼 파

라미터 최적값을 확인하였다. 22개의 하이퍼 파라미터 중 
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4개의 하이퍼 파라미터를 사용하였으며, 그 값은 Table. 3

과 같다.

Feature Input List
Optimal 

Value

learning_rate [0.01, 0.02, 0.03, 0.04] 0.01

max_depth [4, 6, 8, 10] 10

n_estimators [100, 500, 1000, 1500] 1500

subsample [0.9, 0.5, 0.2, 0.1] 0.2

Table 3. GBR Optimal Hyper Parameters

각 하이퍼 파라미터 속성별 내용은 아래와 같다.

- learning_rate: 각 트리의 기여도를 제어하는 매개변

수이다. 이 값이 작을수록 모델이 안정적이지만, 더 많은 

트리가 필요하다.

- max_depth: 트리의 최대 깊이이다. 이 값이 커질수

록 모델이 더 복잡해지며, 과적합 가능성이 커질 수 있으

나 적절한 값은 데이터에 따라 다를 수 있다.

- n_estimators: 부스팅 단계 수, 즉 트리의 개수이다. 

이 값이 클수록 모델이 복잡해지며, 과적합 가능성이 커진다.

- subsample: 각 트리에서 사용할 샘플의 비율이다. 

이 값이 작으면 더 안정적인 모델이 된다.

하이퍼 파라미터별 영향성 확인을 위한 결과는 Table. 

4와 같다. learning_rate가 고정일 때 (max_depth * 

n_estimators)의 값이 클수록 즉, 트리가 많을수록 모델

의 정확도가 높아짐을 확인하였으며, learning_rate가 높

을수록 트리의 개수에 영향을 적게 받음을 확인하였고, 

subsample은 현재 데이터에서 크게 영향을 주는 하이퍼 

파라미터가 아님을 확인하였다. 현재 위협평가 데이터와 

같은 선형적이지 않은 데이터의 경우 트리의 개수에 영향

을 많이 받음을 확인하였다.

hyperparameters
R2 

Scorelearning_

rate
max_depth

n_estima

tors
subsample

0.01 10 1500 0.1 99.9449

0.01 10 1000 0.1 99.9442

0.01 4 500 0.1 97.6394

0.01 10 100 0.1 86.0545

0.04 10 1500 0.1 99.9365

0.04 10 1000 0.1 99.9388

0.04 4 500 0.1 99.6356

0.04 10 100 0.1 99.8816

0.01 4 100 0.9 75.0275

0.01 4 100 0.5 75.0287

0.01 4 100 0.2 75.0018

0.01 4 100 0.1 75.0450

Table 4. GBR fit results

GridSearchCV API를 사용하여 SVR 모델의 하이퍼 파

라미터 최적값을 확인하였다. 22개의 하이퍼 파라미터 중 

3개의 하이퍼 파라미터를 사용하였으며, 그 값은 Table. 5

과 같다.

Feature Input List
Optimal 

Value

kernel [‘rbf', ’poly’] rbf

C [0.1, 1, 10] 10

gamma [0.1, 1, 10] 0.1

Table 5. SVR Optimal Hyper Parameters

각 하이퍼 파라미터 속성별 내용은 아래와 같다.

- kernel: SVR에 사용할 커널 함수이며, 'rbf', 

'linear', 'poly', 'sigmoid' 중 하나를 선택할 수 있다. 기

본값은 'rbf'이다. ‘linear’는 현재 데이터에서의 특성을 

생각해보았을 때 성능이 좋지 않을 것으로 판단하였고, 

‘sigmoid’는 적절하지 않다고 판단하여 GridSearchCV 

테스트에서 제거하였다.

- C: 손실 함수의 규제 강도를 결정하는 매개변수이며, 

작은 값은 많은 오차를 허용하고, 큰 값은 작은 오차를 허

용한다. 모델의 복잡성과 성능 사이의 트레이드오프를 조

절하는 중요한 요소이다.

- gamma: ‘rbf’, ‘poly’ 및 ‘sigmoid’ 커널의 계수이

며, gamma가 클수록 학습 데이터의 영향력이 커지고, 작

을수록 작아진다.

하이퍼 파라미터별 학습 결과는 Table. 6과 같으며, 전

체적인 점수가 낮음을 확인하였으며, 현재 데이터셋에선 

하이퍼 파라미터별 영향성이 의미가 없다고 판단하였다.

hyperparameters
R2 Score

kernel C gamma

rbf 0.1 0.1 29.60

rbf 0.1 1 29.60

rbf 0.1 10 29.60

rbf 1 0.1 29.66

rbf 1 1 29.66

rbf 1 10 29.66

rbf 10 0.1 26.79

rbf 10 1 26.78

rbf 10 10 26.78

poly 0.1 0.1 17.50

poly 0.1 1 17.50

poly 0.1 10 17.50

poly 1 0.1 18.40

poly 1 1 18.40

poly 1 10 18.40

poly 10 0.1 15.30

poly 10 1 15.30

poly 10 10 15.30

Table 6. SVR fit results
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3. Training models

학습에 scikit learn API를 사용하였으며, 2개 모델

(sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor, 

sklearn.svm.SVR)을 사용하여 성능을 비교하였다. 3.1에 

작성된 것과 같이 데이터 수집, 생성 및 정제하여 학습시

켰으며, 하이퍼 파라미터는 3.2에 표현된 것처럼 

GridSearchCV를 통해 적절한 하이퍼 파라미터를 설정하

였다. 모델 학습의 경우 본 연구를 위해 최적의 하이퍼 파

라미터를 구하는 과정에서 동시에 진행되었다.

IV. Test Results and Evaluation

1. GBR

아래는 GBR 학습의 결과인 평균오차, 모델 점수이다.

- 평균 오차(RMSE) : 6.515831562802117

- 모델 점수(R2 Score) : 99.95946458178291

RMSE 방식으로 평균오차를 구했고, R2 Score로 모델

의 성능을 확인하였다. 예측 값의 범위는 1~999이며 테스

트 데이터셋 별 오차범위는 Table. 7과 같다. 70 이상의 

오차가 발생하는 경우가 약 100건으로 확인되었으나 높은 

성능 및 신뢰할 만한 결과가 도출되었다. 전투체계 위협지

수를 예측하는 데 필요한 데이터셋은 GBR 모델을 활용하

면 신뢰할 만한 사용성이 있음을 입증하였다.

Range Count

Errors < 10 67290

10  <= Errors < 30 1687

30  <= Errors < 50 401

50  <= Errors < 70 238

70  <= Errors < 100 98

100 <= Errors < 200 6

200 <= Errors < 300 1

300 <= Errors 0

Table 7. The Number of discriminatory data

Fig. 8은 테스트 데이터와 예측 데이터의 Scatter Plot

이다. 실제 데이터와 모델을 통해 학습된 데이터의 분포도 

및 성능을 육안으로 확인할 수 있는 표이며, 파란색 세모 

점과 주황색 동그라미 점이 많이 겹쳐 있을 때 예측 결과

가 우수하다고 판단할 수 있다. 육안으로 볼 수 있듯이 

GBR 모델의 학습 결과가 우수함을 확인하였으며, 본 연구

에 사용한 데이터셋이 GBR 모델에 적절하다고 판단할 수 

있다.

Fig. 8. GBR Scatter Plot

Fig. 9의 속성 중요도를 보면 ‘over’ 속성의 값이 유독 

중요도가 높은 것으로 확인된다. 테스트 데이터에 포함된 

데이터의 예측 threat_point 값이 999가 넘어가는 데이터

가 많아 ‘over’ 속성이 중요한 것으로 예측되었다. 실제 

전투체계에서도 자함 기준으로 위협도가 999 이하인 경우

보다 999가 넘어가는 케이스가 많다. 그렇기에 위협도가 

999가 넘어가는 데이터를 0, 1과 같은 boolean 타입의 속

성을 추가하여 전처리하는 방식이 중요도가 높은 것을 확

인하였다.

Fig. 9. GBR Feature Importances
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2. SVR

아래는 SVR 학습의 결과인 하이퍼 파라미터 별 최고, 

최저 모델 점수이다.

- 최저 모델 점수(R2 Score) : 15.30

- 최고 모델 점수(R2 Score) : 26.79

모델 점수는 100점이 최댓값이나 최고 모델 점수가 

26.79인 SVR 모델 학습 결과는 현재 데이터에 SVR 모델

이 적합하지 않음을 알 수 있었다. Fig. 10과 같이 GBR 모

델과는 대조적으로 오차가 심각함을 알 수 있고, 해당 데

이터 자체가 SVR 모델 및 설정된 하이퍼 파라미터에서는 

학습이 제대로 이루어지지 않음을 확인하였다. 전투체계 

표적 데이터셋의 경우 SVR 모델에서는 제대로된 학습이 

이루어지지 않았으며, 해당 모델은 현재 데이터셋에 적합

하지 않음을 확인하였다. 모델별로 적합한 데이터셋이 있

음을 확인하였다.

Fig. 10. SVR Scatter Plot

V. Conclusions

본 논문에서는 AI의 전력화를 목표로 하는 국방부의 정

책 방향에 대응하기 위하여, 전투체계의 머신러닝 적용에 

필요한 기반 기술을 확보하기 위한 연구를 실시하였다. 전

투체계 도메인에서의 위협평가 기능에 머신러닝 예측 기

법 중 GBR, SVR으로 지도 학습을 해보며 모델의 성능을 

측정하였다. 

GBR로 학습된 모델의 R2 Score가 약 99.9점 및 평균

오차가 1% 미만인 결과를 확인하였다. 전투체계를 통해 

수집된 데이터셋을 GBR 모델이 높은 성능으로 예측하였

으므로 충분히 전투체계 위협평가 기능에 적용 가능한 수

준으로 확인하였다. 반면에 SVR로 학습된 모델의 R2 

Score가 약 29.7점인 결과를 확인하였다. 좀 더 다양한 

하이퍼 파라미터의 수정 및 데이터 속성의 다양화, 전처리

가 필요할 것으로 보이며, 결과만으론 현재 데이터셋이 해

당 모델에 적합하지 않을 수도 있다는 예측이 가능하다. 

결과적으로 현재 전투체계를 통해 수집할 수 있는 데이터

로 적용할 수 있는 모델은 GBR 모델인 것으로 확인하였으

며, 전투체계 내 다른 기능에서의 AI 적용 가능성을 확인

하였다.

추후 전투체계에서 센서를 통해 수집할 수 있는 표적들

(ex 전투기, 헬기, 미사일 등) 대공 표적에 대한 움직임(기

동 패턴)을 수집, 학습하여 대공 표적의 위협 여부를 연구

할 예정이다. NASA Engineering Safety Center (NESC)

에서 오픈소스로 제공하는 simupy flight API[14]를 이용

하여 Fig. 11과 같이 기동 패턴을 모의해보았다. 실제로 

수집할 수 없는 비행 패턴 정보에 대해서는 오픈소스를 이

용하여 진행할 예정이다.

Fig. 11. Flight Movement Patterns
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