
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 31 No. 1, pp. 261-270, January 2026

https://doi.org/10.9708/jksci.2026.31.01.261

Reinforcement Learning-Based Multi-Target Threat Assessment and 

Weapon Assignment Algorithm Using Attention and 

Responsibility-Based Rewards

1)Woo-Hyeon Moon*,  Seo-Ho Lee*,  Won-Seok Jang*,  Ji-Seok Yoon*,  Hyeon-Mo Kim*,  

Ju-Mi Park*,  Jae-Bok Sung**

*Engineer, InfraTechnology R&D Center, Hanwha Systems, Seongnam, Korea

**Engineer, Reinforcement Learning Team, AgileSoDA, Seoul, Korea

[Abstract]

In this paper, we propose a reinforcement learning-based decision-making algorithm tailored for 

multi-weapon and multi-threat combat environments. The proposed method separates actor-critic 

structures by weapon type and incorporates self-attention and cross-attention mechanisms to enable 

interaction-aware learning across agents. A responsibility-based reward function is designed to evaluate 

the contribution of each weapon to combat outcomes, promoting cooperative behavior and preventing 

policy bias. The algorithm is implemented using the Stable-Baselines3 library and validated through 

tactical simulations. Experimental results demonstrate that our method achieves superior strategic 

efficiency and collaboration performance compared to conventional PPO-based models, especially under 

sparse reward conditions and resource constraints. 

▸Key words: Reinforcement Learning, Multi-Agent, Threat Assessment, Weapon Allocation, 

Attention Mechanism, Simulation

[요   약]

본 논문에서는 다중 무장-다중 위협 상황에서의 전략적 판단과 협업적 행동 선택을 위한 강화

학습 기반 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘은 무장별 actor-critic 구조를 분리하고, 

self-attention 및 cross-attention 메커니즘을 통해 무장 간 상호작용을 학습한다. 또한, 각 무장의 행

동이 전투 결과에 미치는 영향을 정량적으로 평가하는 책임 기반 보상 함수를 설계하여 무장 간 

협업을 유도하고, 편향된 정책 학습을 방지한다. Stable-Baselines3 라이브러리를 활용하여 알고리즘

을 구현하고, 시뮬레이션 환경에서 기존 PPO 기반 모델과 비교 실험을 수행하였다. 실험 결과, 제

안된 알고리즘은 희소 보상 조건과 자원 제약 상황에서도 전략적 효율성과 협업 성능 측면에서 

우수한 성능을 보였으며, 실제 전장 시나리오에 적용 가능한 가능성을 확인하였다.

▸주제어: 강화학습, 멀티에이전트, 위협 평가, 무장 할당, 어텐션 메커니즘, 시뮬레이션
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I. Introduction

현대 전장 환경은 점점 더 복잡해지고 있으며, 함정, 전

투기, 드론, 무인기 등 유무인 복합 체계와 같이 다양한 위

협 요소가 동시에 존재하는 다중 위협(multi-threat) 상황

에서의 판단과 대응 능력이 전술적 우위를 결정짓는 핵심 

요소로 부상하고 있다. 특히 무인 전투 시스템, 자율 무장 

플랫폼, 시뮬레이션 기반 전술 훈련 시스템 등에서 인공지

능 기반의 상황 인식 및 행동 선택 기술은 필수적인 요소

로 자리 잡고 있다[1][2]. 이러한 환경에서 단일 위협

(single-threat)만을 고려한 기존의 강화학습 기반 접근 

방식으로는 실제 전장 시나리오를 충분히 반영하기 어렵

다는 한계가 존재한다.

기존 연구들은 대부분 단일 에이전트가 단일 목표를 추

적하거나 단일 위협을 제거하는 상황을 가정하고 있으며

[3][4], 복수의 무장 시스템이 동시에 다양한 위협을 평가

하고 대응하는 구조에 대한 연구는 상대적으로 부족하다. 

예를 들어, [3]에서는 단일 UAV가 고정된 목표를 추적하

는 강화학습 기반 경로 최적화 문제를 다루었고, [4]에서는 

단일 위협에 대한 전술적 대응을 위한 PPO 기반 정책 학

습을 제안하였다. 그러나 실제 전술 환경에서는 함포, 미

사일, CIWS 등 다수의 무장 시스템이 존재하며, 이들은 

각기 다른 성능과 특성을 가지므로, 단일 위협에 대한 일

률적인 대응은 비효율적일 수밖에 없다.

또한, 기존의 보상 함수 설계는 대부분 단순한 생존 시

간, 목표 도달 여부, 또는 피해량 감소와 같은 단일 지표에 

기반하고 있어, 다중 무장-다중 위협 상황에서의 책임 분

배(credit assignment) 문제를 적절히 해결하지 못한다. 

이는 무장 간 협업을 유도하지 못하고, 특정 무장만이 반

복적으로 선택되는 편향된 정책을 유도할 수 있다. 이러한 

한계를 극복하기 위해서는 각 무장의 행동이 전체 전투 결

과에 미치는 영향을 정량적으로 평가하고, 이에 기반한 책

임 기반 보상 설계가 필요하다.

본 연구에서는 다중 무장-다중 위협 상황에서의 판단 

및 행동 선택을 위한 강화학습 기반 알고리즘을 제안한다. 

제안하는 알고리즘은 다음과 같은 세 가지 핵심 요소로 구

성된다. 첫째, 무장별로 actor-critic 구조를 분리하여 각 

무장의 독립적인 정책 학습을 가능하게 하였다. 둘째, 

self-attention 및 cross-attention 메커니즘을 통해 단

일 무장에 대한 정보를 넘어, 다수의 무장 간 상호작용을 

학습할 수 있도록 한다. 셋째, 각 무장의 행동이 위협에 미

치는 영향과 위협이 아군에 가한 피해를 기반으로 한 책임 

기반 보상 함수를 설계하여, 무장 간 협업을 유도하고 정

책의 안정성을 향상시킨다. 

본 논문의 주요 목적 및 기여점은 다음과 같다:

1) 다중 무장-다중 위협 상황에서의 전략적 판단 및 행

동 선택 능력을 강화하기 위해, 무장별 actor-critic 분리 

구조와 attention 기반 상호작용 학습을 포함한 강화학습 

알고리즘을 제안한다.

2) 책임 기반 보상 설계를 통해 무장 간 협업을 유도하

고, 희소 보상 환경에서도 효과적인 정책 학습이 가능함을 

실험적으로 검증한다.

3) 강화학습 라이브러리 Stable-Baselines3를 활용하

여, 제안한 구조가 실제 시뮬레이션 환경에서 구현 가능하

며, 기존 PPO 기반 모델 대비 전략적 효율성과 협업 성능

이 향상됨을 확인한다. 

본 연구의 목적은 다중 무장-다중 위협 상황에서의 최

적 판단 및 행동 선택 능력을 강화하고, 기존 일반적인 강

화학습 모델 대비 전략적 효율성과 협업 능력을 향상시키

는 것이다. 이를 위해 본 논문은 다음과 같은 순서로 구성

된다. 2장에서는 본 연구의 이론적 배경과 관련 연구를 정

리하고, 3장에서는 제안하는 네트워크 구조 및 보상 함수 

설계를 상세히 설명한다. 4장에서는 시뮬레이션 기반 실험

을 통해 제안 모델의 성능을 기존 기법과 비교하고, 5장에

서 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Threat Assessment

위협평가는 전장에 존재하는 다양한 위협 요소들에 대

해 그 심각도와 우선순위를 정량적으로 판단하는 과정으

로, 전술적 의사결정과 자원 배분의 기준을 제공하는 핵심 

기능이다. 특히 다중 위협이 동시에 발생하는 현대 전장 

환경에서는 각 위협이 아군에게 미치는 잠재적 피해를 정

확히 예측하고, 이에 따라 대응 전략을 수립하는 것이 전

투 효율성에 결정적인 영향을 미친다.

Fig. 1. Target Threat Assessment Using Time To Goal(TTG)
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기존의 위협평가 방식은 전문가의 규칙 기반 판단이나 

정적 모델링에 의존하는 경우가 많았으며, 이는 복잡하고 

동적인 전장 상황에서는 적응성과 확장성이 부족하다는 

한계를 가진다. 또한 대부분의 기존 연구는 단일 에이전트

가 집중적으로 판단을 하여, 다중 위협 간의 상호작용이나 

전술적 연계성을 충분히 반영하지 못한다.

최근 연구에서는 강화학습 기반의 위협평가 모델[2]이 

주목받고 있으며, 특히 QMIX 등 협력적 다중 에이전트 강

화학습을 통해 희소한 보상 환경에서도 효과적인 위협 인

식을 수행하는 모델[5]과 같이 다중 에이전트 환경에서의 

협업적 판단 구조가 강조되고 있다. 

2. Weapon Assignment

무장할당은 위협평가 결과를 기반으로 각 무장 시스템

을 적절한 위협 객체에 배치하는 과정으로, 제한된 자원을 

전략적으로 활용하여 전투 효과를 극대화하는 데 목적이 

있다. 이는 단순한 목표 추적이나 일률적인 공격이 아닌, 

무장 간 협업과 역할 분담을 통해 복잡한 전장 상황에 능

동적으로 대응하는 핵심 기능이다.

기존의 무장할당 방식은 휴리스틱 기반의 고정 규칙이

나 단일 목표 중심의 최적화 알고리즘에 의존하는 경우가 

많았으며, 이는 다중 위협 상황에서의 유연한 대응을 어렵

게 만들고, 무장 간 협업을 유도하지 못하는 구조적 한계

를 가진다. 특히 단일 에이전트 중심의 강화학습 모델은 

복수의 무장 시스템이 존재하는 실제 전장 시나리오를 충

분히 반영하지 못하며, 특정 무장에 편향된 정책이 학습되

는 문제가 발생할 수 있다.

이에 따라 최근에는 다중 에이전트 강화학습(MARL)을 

기반으로 한 무장할당 구조가 제안되고 있으며, 

PettingZoo 시뮬레이터 기반의 전장 게임에서 연합 강화

학습(Federated RL)을 적용하여 무장 간 일반화 성능을 

향상하는 연구[6] 등 다양한 전장 지형과 구조에 적응 가

능한 분산 학습 방식이 주목받고 있다.

3. Simulator

다중 무장-다중 위협 시뮬레이터는 복수의 무장(에이전

트)이 동시에 복수의 위협(적 대상)을 인식하고, 이에 대해 

전략적으로 대응하는 시스템을 의미한다. 기존 시뮬레이터

는 단일 객체가 단일 적을 대상으로 반복적인 행동을 수행

하는 구조가 대부분이었으며, 이는 제한적인 유한 상태 기

계(Finite State Machine)를 기반으로 설계되었다[1]. 그

러나 실제 전술 환경에서는 다양한 위협이 동시에 등장하

며, 각 무장 시스템은 서로 다른 성능과 역할을 가지므로 

단일 위협 기반 시뮬레이터는 현실성이 결여된다.

다중 위협 상황에서는 각 무장의 행동이 전체 전투 결과

에 미치는 영향이 상호작용적으로 복잡하게 얽혀 있으며, 

이를 효과적으로 처리하기 위해서는 무장 간 협업, 위협 

간 우선순위 판단 등 다양한 요소가 고려되어야 한다. 특

히 무장별로 독립적인 판단을 하면서도 전체 전략적 목표

를 공유하는 구조가 요구되며, 이는 기존 제한적인 상태 

기반 설계로는 구현이 어렵다. 따라서 본 연구에서는 강화

학습 기반의 접근을 통해 이러한 복잡한 상황을 학습 가능

한 구조로 모델링하고자 한다.

4. Reinforcement Learning

Fig. 2. Training Process of 

Reinforcement Learning Algorithms

강화학습(Reinforcement Learning, RL)은 에이전트

(agent)가 환경(environment)과의 상호작용을 통해 보상

(reward)을 최대화하는 방향으로 최적의 행동정책(policy)

을 학습하는 기계학습의 한 분야이다.[1][7] 에이전트는 매 

시점에서 환경의 상태(state)를 관찰하고, 가능한 행동

(action) 중 하나를 선택하여 수행하며, 그 결과로 환경으

로부터 보상과 다음 상태를 받는다. 이러한 반복적인 상호

작용을 통해 에이전트는 장기적인 누적 보상을 극대화하

는 정책을 학습하게 된다.

강화학습은 전통적인 지도학습(supervised learning)과 

달리 정답 레이블이 주어지지 않으며, 에이전트가 스스로 시

행착오를 통해 최적의 전략을 발견해야 한다는 점에서 차별

화된다[1]. 특히 전장 시뮬레이션과 같이 상태 공간이 크고, 

행동의 결과가 지연되어 나타나는 환경에서는 강화학습의 

순차적 의사결정 능력이 매우 유용하게 작용한다[8].

기존의 강화학습 연구는 주로 단일 에이전트가 단일 목

표를 추적하거나 단일 위협을 제거하는 정적 시나리오에 

집중되어 왔다. 그러나 실제 전장 환경은 다수의 무장 시

스템이 존재하며, 이들은 서로 다른 성능과 제약 조건을 

가지는 동시에, 다양한 위협에 대해 협업적으로 대응해야 

하는 복잡한 구조를 가진다. 이러한 다중 에이전트-다중위

협 상황에서는 단일 에이전트 기반의 강화학습 접근 방식

으로는 충분한 전략적 대응이 어렵다[9].



264   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

이러한 상황을 대비하기 위해 멀티 에이전트 강화학습

(Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL) 알고리

즘이 나오게 되었다. 멀티 에이전트 강화학습은 복수의 에

이전트가 동일한 환경 내에서 상호작용하며, 각자의 정책

을 학습하거나 공동의 목표를 달성하기 위해 협력 또는 경

쟁하는 강화학습의 확장된 형태이다. 각 에이전트는 독립

적으로 상태를 관찰하고 행동을 선택하며, 그 결과로 환경

으로부터 보상과 다음 상태를 받아 정책을 갱신한다. 이러

한 구조는 단일 에이전트 강화학습으로는 처리하기 어려

운 복잡한 상호작용과 전략적 협업을 가능하게 한다.[10]

5. Proximal Policy Optimization

Proximal Policy Optimization(PPO)는 정책 경사

(Policy Gradient) 기반 강화학습 알고리즘 중 하나로, 안

정성과 구현 용이성을 동시에 만족시키는 방식으로 널리 

활용되고 있다[11][12][13]. 기존의 정책 경사 방식은 높은 

성능을 보일 수 있지만, 학습 과정에서 정책이 급격하게 

변화할 경우 성능이 불안정해지고 수렴하지 않는 문제가 

발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 정책을 신뢰구간 

내에서 업데이트하는 Trust Region Policy 

Optimization(TRPO)[14] 알고리즘이 등장하였으나, 2계 

미분(Second-Order)를 계산해야하여 계산 복잡도가 높고 

구현이 까다롭다는 단점이 있다.

Fig. 3. Illustration of the PPO Clipping Mechanism

PPO는 이러한 문제를 해결하기 위해 clipped 

surrogate objective를 도입하여, 정책의 변화 폭을 제한

하면서도 계산이 간단한 1계 미분(First-Order) 방식으로 

구현할 수 있도록 설계되었다. PPO의 핵심 아이디어는 이

전 정책과 현재 정책 간의 확률 비율을 계산하고, 이 비율

이 일정 범위를 벗어나지 않도록 클리핑(clipping)하여 학

습 안정성을 확보하는 것이다. PPO의 기본 손실 함수는 

다음과 같이 정의된다:

  
min

      


  

 

    (1)

여기서는  

 
으로 과거 정책에서 새로운 

정책으로 업데이트된 비율을 의미하며, 는 advantage 

함수, 은 클리핑 범위이다. 이 수식은 정책이 너무 급격

하게 바뀌는 것을 방지하며, 안정적인 학습을 유도한다.

PPO는 클리핑을 통해 정책이 급격히 변하지 않도록 제

어함으로써 학습 안정성을 높이는 정책 안정성과 TRPO와 

달리 고차 미분이나 Hessian 계산이 필요 없으며, 간단한 

gradient descent로 학습이 가능한 계산 효율성의 장점을 

가진다. 또한 다양한 환경에서 높은 성능을 보여 일반화 

성능이 우수하여 여러 분야에서 사용되고 있다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 다중 무장-다중 위협 상황에서의 전략적 

판단과 협업적 행동 선택을 가능하게 하기 위해 강화학습 

기반의 인공지능 아키텍처를 설계하였다. 제안하는 알고리

즘은 크게 인공지능 아키텍처와 상태 및 보상 설계로 구성

되며, 각 요소는 전장 시뮬레이션 환경을 반영하여 설계되

었다.

1. Artificial Intelligence Architecture

1.1 Separate Hidden Layers

Fig. 4. Separate Hidden Layers Architecture of Threat 

Assessment and Weapon Assignment Algorithm 

본 알고리즘은 위협평가 모델과 무장할당 모델을 서로 

연결해주는 공유 은닉층(hidden layer) 구조로 설계하여, 

정보 공유를 통해 학습 효율성과 해석 가능성을 높이고자 

하였다. 위협평가 모델은 각 위협 객체에 대한 위협 수치

를 출력한다. 이 수치는 사용자에게 시각적으로 표시될 수 



                                  Reinforcement Learning-Based Multi-Target Threat Assessment and Weapon 

Assignment Algorithm Using Attention and Responsibility-Based Rewards   265

있으며, 상태 가치 계산에도 활용되어 전략적 판단의 기준

으로 작용한다.

무장할당 모델은 각 무장별로 별도의 출력층을 갖는 

multi-head 구조로 설계되었다. 이를 통해 각 무장이 개

별적으로 할당 대상을 결정할 수 있도록 하였으며, 무장 

간의 역할 분담과 협업적 행동 선택을 가능하게 하였다. 

이러한 구조는 Transformer의 multi-head 구조를 반영

한 것으로, 모든 무장은 각각의 head를 가지고 독립적으

로 행동을 결정하도록 설계하였다.

1.2 Attention Mechanism

입력 정보의 표현 학습을 위해 Feature Extract Layer

와 Shared Fully Connected Layer를 도입하였다. 

Feature Extract Layer는 각 개체의 embedding vector

에서 유의미한 정보를 추출하며, 입력 형태는 (batch 

size, ships × embedding dimension), 출력 형태는 

(batch size, embedding dimension)으로 설정하였다.

Shared Fully Connected Layer는 위치, 속도 등 고차

원의 수치 데이터를 선형 변환을 통해 압축하고 일반화하

여, 다양한 입력 벡터 정보를 공통 표현 공간에서 정규화

된 형태로 학습할 수 있도록 한다. 입력은 (batch size, 

ships, information(location, velocity, etc.))형태이며, 

출력은 (batch size, ships, embedding dimension)로 

구성된다.

이후 self-attention 메커니즘을 통해 개체 간의 관계를 

학습하고, 각 무장 head에서는 cross-attention을 적용하

여 무장 간의 협업 가능성을 강화하였다. 이를 통해 단순한 

개체별 판단을 넘어, 전체 전장 상황에 대한 글로벌 컨텍스

트를 반영한 전략적 행동 선택이 가능하도록 하였다.

Fig. 5. Multi-Threat Battlefield Threat Assessment and 

Weapon Assignment Algorithm Architecture

2. State and Reward Design

2.1 State Representation

상태 정보는 자함(unit), 무장(weapon), 위협(threat) 

객체 각각에 대해 세분화된 특성으로 구성된다. 자함의 상

태는 유닛 타입, 파괴 여부, 상대좌표(x, y), 속도(x, y), 내

구도, 장착 무장 수 등으로 구성되며, 각 무장에 대한 

weapon state는 무장 타입, 직전 타겟 좌표, 공격 성공 

여부, 장전 여부, 사거리, 위력, 장전 진행도, 잔탄수 등 총 

8개의 항목으로 정의된다.

전체 상태는 다음과 같이 표현된다:

1) state_ally [1, S]: 자함의 상태로, unit state와 

weapon state를 무장 수만큼 이어 붙인 형태(S: 자함 및 

적함 state 벡터의 길이)

2) state_threat [T, S]: 적함의 상태로, 자함과 동일한 

구조(T: 위협의 수)

3) state_weapon [W, S_w]: 자함의 무장 상태로, 

weapon state 기반(W: 자함 무장 수, S_w : weapon 

state 벡터의 길이)

이외에도 행동(action), 마스크(mask), 보상(reward), 

log_prob, advantage, value_target 등은 학습 과정에서 

상대적 크기나 확률 분포, Generalized Advantage 

Estimate(GAE) 기반 계산을 통해 의미를 갖는다. 평가 단

계에서는 미리 생성된 에피소드의 초기 상태를 입력으로 

사용하며, 출력은 평균 피해량, shaped reward, 페널티

로 구성된다.

2.2 Reward Function

보상 함수는 위협이 자함에 가한 피해를 기반으로 음의 

보상을 부과하고, 이를 최소화하는 방향으로 학습이 진행

되도록 설계하였다. 피해(D)가 발생한 경우, 직전 step까지 

해당 위협을 공격할 수 있었던 무장에 대해 책임을 분배하

여 음의 보상을 부여한다. 이를 통해 무장 간의 역할 분담

을 유도하고, 특정 무장에 편향된 정책 학습을 방지한다.

Fig. 6. The Reward Function Architecture of Proposed Idea

또한, 무장이 위협에 가한 피해량을 기반으로 양의 보상

(I)을 부여함으로써, 실제 공격을 수행한 경우에는 그 책임

을 완화하고 과도하게 방어적인 정책 학습을 방지한다. 이

로 인해 학습 효율성과 전략적 다양성이 향상된다.
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보상 함수는 다음과 같이 정의된다:

  









 








   

     
 ×    

(2)

    에위협 가자함에가한피해

 








  에무장가위협 를공격
가능한경우

 
    에무장가위협 에가한피해
  무장집합
  위협집합
  책임분배대상 의집합
  양의보상계수

여기서 D(t,s)는 위협 t가 step s에서 아군에게 가한 피

해(음수)도를, M(w,t,s)는 step s에서 무장 w가 위협 t를 

공격 가능한지 여부를(1, 0) 나타내는 마스크 함수를, 

I(w,t,s)는 step s에서 무장 w가 위협 t에 가한 피해량을 

나타낸다.

IV. Experiments

1. Experiment Environment & Scenario

본 연구에서는 제안한 강화학습 기반 다중 무장-다중 

위협 판단 및 행동 선택 알고리즘의 전략적 효율성과 협업 

능력을 평가하기 위해, 구조화된 해상 전술 시뮬레이션 환

경을 설계하였다. 해당 시뮬레이터는 2차원 평면상에서 작

동하며, 자함(아군 함선)은 고정된 위치에서 다양한 위협

에 대응하는 시나리오 기반의 전투 상황을 모사한다. 각 

시나리오는 무장 구성, 위협 특성, 자원 제한 조건 등을 달

리하여 에이전트의 전략적 판단 능력을 다각도로 검증할 

수 있도록 설계되었다.

Fig. 7. Scenario 1: Evaluation of Basic Response 

Capability Using a Single Weapon System

시나리오 1은 강화학습 에이전트가 단일 무장을 활용하

여 다방향에서 접근하는 위협에 대응하는 능력을 평가하

기 위한 환경이다. 자함은 중앙 좌표 (500, 500)에 고정된 

위치에서 시작하며, 이동 능력은 없고 함포를 탑재하고 있

다. 해당 무장은 사거리 50, 공격력 4, 정확도 100%의 성

능을 가지며, 360도 회전이 가능하여 모든 방향의 위협에 

대응할 수 있다. 재장전 속도는 1로 설정되어 있어 빠른 

연속 사격이 가능하며, 최대 200발의 탄약을 보유한다. 본 

시나리오는 에이전트가 단일 무장을 활용하여 위협의 위

치와 접근 속도에 따라 효과적인 대응 전략을 학습할 수 

있는지를 평가한다.

Fig. 8. Scenario 2: Evaluation of Strategic Weapon 

Selection Under Resource Constraints

시나리오 2는 에이전트가 제한된 자원을 전략적으로 할

당하고, 다양한 위협에 효과적으로 대응할 수 있는지를 평

가하기 위해 설계되었다. 자함은 함포와 장거리 함포 이렇

게 두 종류의 무장을 탑재하고 있으며, 각각 사거리 75, 

공격력 1의 기본형 무장과 사거리 120, 공격력 5의 장거리 

고성능 무장으로 구성된다. 특히 장거리 함포는 최대 탄약 

수량이 4발로 제한되어 있어, 자원 관리 및 전략적 사용이 

중요한 요소로 작용한다.

자함을 둘러싼 위협 객체는 총 4대로, 자함과 동일한 거

리에서 원형으로 배치되며 자율적으로 이동하며 공격을 

시도한다. 이 중 2대는 근거리 무장 함포(사거리 50, 공격

력 1)를 탑재하고 있으며, 나머지 2대는 고위험 무장 함포

(공격력 10)을 탑재하고 있다. 시뮬레이션은 최대 100 스

텝으로 구성되며, 각 스텝마다 에이전트는 관찰, 행동, 보

상 과정을 반복한다. 보상은 피해 경감과 공격 기여도를 

기반으로 계산되며, 잘못된 행동에 대해서는 -2.0의 패널

티가 부여된다. 본 시나리오의 핵심은 에이전트가 제한된 

탄약을 고위험 위협에 집중적으로 할당하는 전략을 학습

할 수 있는지를 평가하는 데 있다.
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Fig. 9. Scenario 3: Evaluation of Resource Allocation and 

Survival Strategy in a Complex Threat Environment

시나리오 3은 자함이 다양한 성능의 무장을 탑재한 다

수의 위협 객체에 대응해야 하는 복잡한 전술 환경을 모사

한다. 자함은 함포(사거리 75, 공격력 2)와 장거리 함포(사

거리 120, 공격력 5, 탄약 10발)를 탑재하고 있으며, 내구

도는 20~60 사이의 범위로 설정되어 다양한 생존 조건을 

실험할 수 있도록 하였다. 자함은 전방위 사격이 가능하

며, 모든 방향에서 접근하는 적을 타격할 수 있다.

해당 시뮬레이션에서는 위협 객체 4대가 자함과 동일한 

거리에서 배치된다. 이 중 2대는 고위협 함포를 탑재하여 

일반 무장 대비 2배 이상의 피해를 가할 수 있으며, 나머

지 2대는 단거리 함포를 탑재하여 근거리에서 빠르게 접근

해 공격을 시도한다. 각 위협 객체는 고유한 시작 좌표와 

속도(10~20)를 가지며, 자율적으로 이동하며 자함을 공격

한다. 시뮬레이션은 최대 120 스텝으로 구성되며, 각 스텝

마다 에이전트는 관찰, 행동, 보상 과정을 반복한다. 보상

은 피해 경감과 공격 기여도를 기반으로 계산되며, 잘못된 

행동에 대해서는 -2.0의 패널티가 부여된다.

본 시나리오의 핵심은 에이전트가 위협의 무장 구성과 

위치, 이동 속도를 종합적으로 고려하여 전략적으로 무장

을 선택하고, 제한된 자원을 고위험 위협에 집중적으로 할

당함으로써 전체 전투 효율성과 생존 가능성을 극대화하

는 전략을 학습할 수 있는지를 평가하는 데 있다.

2. Experiment Results

본 장에서는 제안한 강화학습 기반 무장할당 알고리즘

의 성능을 정량적으로 평가하기 위해 수행한 실험 결과를 

기술한다. 실험은 앞서 정의한 세 가지 시나리오를 기반으

로 진행되었으며, 제안한 알고리즘(Ours PPO)과 기존 

PPO 알고리즘(Traditional PPO)을 비교 분석하였다. 이 

때 기존 PPO 알고리즘은 Stable-Baselines3 라이브러리

를 참고하여 제작하였다. 평가 항목은 총 일곱 가지로 구

성되며, 각 지표는 다음과 같은 의미를 가진다.

우선, Actor Loss는 에이전트가 특정 행동을 선택할 확

률이 과거 정책 대비 얼마나 변화했는지를 advantage와 

결합하여 측정한 값이다. PPO 알고리즘에서는 advantage

를 최대화하는 것이 목표이므로, actor loss는 부호를 반전

시켜 최소화하는 방향으로 학습이 진행된다. Critic Loss는 

GAE(Generalized Advantage Estimation)를 통해 계산

된 critic target과 현재 critic network의 출력값 간의 평

균제곱오차(MSE)를 의미하며, 가치 함수의 정확도를 평가

하는 지표이다. Entropy Loss는 정책의 행동 확률 분포가 

지나치게 빠르게 수렴하는 것을 방지하기 위한 항으로, 탐

색성을 유지하는 데 기여한다.

Penalty는 잘못된 무장 할당이나 작전 실패 등 전략적 

오류에 대해 부과되는 음의 보상이며, Score는 자함이 받

은 피해량에 비례하는 수치로, 에피소드 내 총 피해량에 

계수를 곱하여 계산된다. Shaped Rewards는 자함이 받

은 피해에 따른 음의 보상을 책임 비중에 따라 각 무장에 

분배하고, 가한 피해 및 penalty에 계수를 곱해 더한 최종

적인 보상으로 정의된다. 마지막으로 Total Loss는 actor 

loss, critic loss, entropy loss에 각각의 계수를 곱하여 

합산한 전체 손실 값으로, 학습 안정성과 수렴 속도를 종

합적으로 판단하는 데 활용된다.

실험 결과, Fig. 10.와 Table 1, Table 2과 같이, 제안

한 알고리즘은 대부분의 시나리오에서 기존 PPO 기반 알

고리즘 대비 우수한 성능을 보였다. 여기서 Fig. 10.은 각

시나리오별 제안한 알고리즘(ours)과 벤치마크 알고리즘

(ppo)의 성능을 비교하는 그래프로, x축은 강화학습이 진

행된 step을 의미하고, y축은 평가지표를 의미한다. 본 연

구에서는 다양한 지표를 활용하여 성능을 평가하였으나, 

그 중에서도 Score와 Total Loss를 핵심 성능 지표로 해

석하였다. Score는 위 2.2 Reward Function에서 언급하

였듯이, 강화학습 에이전트의 보상함수 값을 의미하고, 

Total Loss는 학습 과정에서의 안정성과 정책 수렴 정도

를 보여주는 지표로서, Actor Loss, Critic Loss, 그리고 

Entropy Loss를 합한 값이다.

시나리오 1에서는 제안한 알고리즘이 기존 PPO 대비 

Score에서 약 10% 향상된 결과를 보였으며, Total Loss

는 82% 감소하여 학습 안정성이 크게 개선되었다. Actor 

loss와 Critic loss가 낮게 유지되었고, penalty 역시 거의 

발생하지 않아 불필요한 행동 선택이 억제되었음을 확인

할 수 있었다. 이는 제안한 알고리즘이 단일 위협 상황에

서도 보다 효율적인 전략을 학습했음을 의미한다.

시나리오 2에서는 자원 제약이 있는 환경에서 전략적 

판단 능력을 평가하였다. 이 경우 제안한 알고리즘은 

Score에서 기존 PPO 대비 28% 향상된 결과를 기록하였

으며, Total Loss는 88% 감소하여 자원 제약 조건에서도 

안정적인 정책 학습이 가능함을 보여주었다. 특히 penalty
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가 발생하지 않았다는 점은 제안한 알고리즘이 자원 활용

의 효율성을 극대화하면서 불필요한 손실을 최소화했음을 

시사한다. Actor loss와 Critic loss 역시 기존 PPO 대비 

낮은 수준을 유지하여, 정책과 가치 함수의 학습이 균형적

으로 이루어졌음을 확인할 수 있었다.

시나리오 3은 복합 위협 환경에서의 자원 배분과 생존 

전략을 평가하기 위한 실험으로, 다양한 위협 유형과 제한

된 탄약 조건이 포함되었다. 이 시나리오에서 제안한 알고

리즘은 Score에서 기존 PPO 대비 56% 향상된 결과를 기

록하였으며, Total Loss는 37% 감소하였다. Critic loss

Fig. 10. The Result of Multi-Threat Battlefield Threat Assessment and Weapon Assignment Algorithm Architecture

Scenario Actor Loss Critic Loss Ent Loss Penalty Score
Shape 

Rewards
Total Loss

1 0.000637 0.010755 0.021794 -0.001538 -13.965115 1.016673 0.002788

2 -0.000151 0.000954 0.010358 0.000000 -2.395769 -0.395769 0.000058

3 0.000686 0.040258 0.015433 -0.324615 -0.190962 2.472019 0.004809

Table 1. The Result Of Proposed Algorithm(Ours PPO)

Scenario Actor Loss Critic Loss Ent Loss Penalty Score
Shape 

Rewards
Total Loss

1 -0.000177 0.079256 0.002012 -0.396154 -15.552404 0.008721 0.015674

2 -0.000412 0.004671 0.001838 -0.023077 -3.335865 -1.001038 0.000521

3 -0.000966 0.038297 0.018827 -0.400000 -0.442192 2.18349 0.007678

Table 2. The Result Of Traditional Algorithm(PPO)
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가 다소 높게 나타났으나, 이는 복합 위협 환경에서 가치 

함수가 다양한 상황을 평가해야 하는 특성에 기인한 것으

로 해석된다. 그럼에도 불구하고 shaped reward가 기존 

대비 높은 수준을 보였다는 점은 제안한 알고리즘이 위협 

간 우선순위를 효과적으로 학습하고, 자원 배분 전략을 최

적화했음을 보여준다.

종합적으로, 제안한 알고리즘은 단순한 수치 개선을 넘

어 학습 과정에서 안정성을 확보하고, 다양한 전술 환경에

서 전략적 효율성과 협업 능력을 강화하는 흐름을 나타냈

다. 특히 Score와 Total Loss의 개선은 제안한 알고리즘

이 실제 전술적 의사결정 상황에서 기존 PPO 대비 더 높

은 성능을 발휘할 수 있음을 실험적으로 입증한 결과라 할 

수 있다.

V. Conclusions

본 논문에서는 다중 무장-다중 위협 상황에서의 전략적 

판단과 협업적 행동 선택을 가능하게 하기 위해, 

self-attention과 책임 기반 보상 구조를 포함한 강화학습 

알고리즘을 제안하였다. 위협평가와 무장할당 모델을 분리

하고, multi-head actor 구조와 attention 메커니즘을 통

해 무장 간 협업과 역할 분담을 학습할 수 있도록 설계하

였다.

실험 결과, 제안한 알고리즘은 기존 PPO 대비 낮은 손

실값과 높은 shaped reward를 기록하며 전략적 효율성

과 학습 안정성 측면에서 우수한 성능을 보였다. 특히 제

한된 자원 조건과 복합 위협 환경에서 에이전트가 고위험 

위협에 효과적으로 대응하고, 장거리 무장을 전략적으로 

할당하는 행동을 학습한 것을 확인하였다.

향후 연구에서는 실제 전장환경과 유사한 고도화된 시

뮬레이터를 제작하고 본 알고리즘을 시뮬레이션에 적용하

여 다양한 무장 및 위협 유형에 대한 적응형 정책 학습을 

통해 자율 전투 시스템의 실용 가능성을 확대할 예정이다.
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