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강화 및 진화 학습 기능을 갖는 에이전트 기반 함정 교전 시뮬레이션
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The Battle Warship Simulation of Agent-based with Reinforcement and 

Evolutionary Learning
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ABSTRACT

Due to the development of technology related to a weapon system and the info-communication, the battle system 
of a warship has to manage many kinds of human intervention tactics according to the complicated battlefield 
environment. Therefore, many kinds of studies about M&S(Modeling & Simulation) have been carried out recently. 
The previous M&S system based on an agent, however, has simply used non-flexible(or fixed) tactics. In this paper, 
we propose an agent modeling methodology which has reinforcement learning function for spontaneous(active) 
reaction and generation evolution learning Function using Genetic Algorithm for more proper reaction for warship 
battle. We experiment with virtual 1:1 warship combat simulation on the west sea so as to test validity of our 
proposed methodology. We consequently show the possibility of both reinforcement and evolution learning in a 
warship battle.
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요   약

함정 전투체계는 무기체계, 정보통신 등의 기술 발전으로 인한 복잡한 전장 환경에 따라 인간이 개입하여 다양한 전술을 

운용해야 한다. 따라서 에이전트 기반의 국방 M&S 시스템의 연구가 최근 들어 활발히 진행되고 있다. 그러나 현존하는 에이전

트 기반 M&S 시스템은 고정된 전술을 적용하여 분석하는데 그치고 있다. 본 논문에서는 함정 교전에서 보다 적합한 대응을 

찾기 위해 환경변화에 능동적으로 대처할 수 있도록 강화 학습 기능을 갖으며, 또한 유전 알고리즘을 이용하여 세대별 진화 

학습 기능을 갖는 에이전트 모델링 방법론을 제안하였다. 타당성 검증을 위해 서해상에서 벌어지는 가상의 1:1 함정교전 시뮬

레이션을 수행하였고, 이를 통해 함정 교전에 있어 강화 및 진화 학습이 가능함을 검증하였다.

주요어 : 강화 학습, 진화 시뮬레이션, 함정 교전

접수일(2012년 10월 5일), 심사일(1차 : 2012년 11월 21일), 
게재 확정일(2012년 12월 24일)
1)
한국항공대학교 컴퓨터공학과

2)
국방과학연구소

주 저 자 : 정찬호
교신저자 : 정찬호
E-mail; chanho66@kau.ac.kr

1. 서  론

다대다 플랫폼간의 교전을 포함하는 최근의 전투실험

은 전투개체의 독립적/협력적인 의사결정과 개체간의 상

호작용에 따른 고도의 복잡성을 보이고 있다. 이러한 다

양하고 복잡한 전투상황의 묘사를 위해 높은 자율성을 갖

는 에이전트를 탑재한 국방 M&S(Modeling and Simulation) 
시스템에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 에이전트 

기반의 시스템들은 인간의 의사 결정 요소를 모델링하여 

전장의 개체들 간의 복잡한 상호 작용을 표현한다. 현재 

에이전트 기술을 도입한 국방 M&S 시스템들로는 미국에

서 인공생명개념이 도입된 ISSAC/EINSTein[1]
을 시작으

로 뉴질랜드에서 개발된 MANA[2], 호주에서 CROCADILE[3], 
WISDOM-II[4]

가 개발되었고, 최근의 미육군에서 개발된 

OneSAF[5] 등으로 발전되었다. 하지만 기존 시스템들을 

살펴보면 에이전트에 탑재된 고정된 전술을 적용하여 분
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석하는데 그치고 있으며, 고도의 전술운용이나 다양한 전

장 환경과 같은 실질적인 시뮬레이션 효과를 얻기에는 미

흡한 실정이다. 이를 극복하기 위해 고도의 전술적 운용

이나 다양한 전장 환경과 같은 복잡도가 높은 문제 해결

을 위해 운용자 에이전트를 DEVS기반으로 수준을 향상

시키고, 단일 함정 간의 함정교전에서 유전 알고리즘을 

탑재한 통제관 에이전트를 사용하여 행동 중심적이고, 창
발1)적 전술 생성 가능성을 연구하였고

[6], 다대다 함정 교

전 시뮬레이션을 통해 창발적인 협업 전술 생성의 가능성

을 검증한 바 있다
[7]. 본 연구에서는 전술 생성의 보완을 

위해 강화 학습을 적용하여 학습과 진화라는 두 가지의 

적응 과정을 보이고자 한다. 강화 학습은 개체의 일생동

안에 이루어지는 반면 진화는 세대교체에 의하여 전반적

으로 이루어진다. 학습과 진화와의 상호작용에 관하여 많

은 연구가 이루어지고 있는데, 학습이 개체의 생존에 영

향을 미친다면 학습 능력이 뛰어난 개체는 많은 자손을 

갖게 되며 학습에 관련된 유전인자는 자손에게 전달되게 

된다
[8]. 이는 학습뿐만 아니라 진화가 지능 향상을 위하여 

중요한 역할을 담당함을 의미한다. 기존에 카드게임을 이

용하여 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 시뮬레이션 연구

를 진행하여 그 타당성을 검증한 바 있다
[9]. 그러나 이 연

구는 단일 에이전트 중심으로 이루어져서 복잡한 상황 묘

사가 어렵다는 단점이 있다. 본 연구에서는 이를 확장하

여 다중 에이전트 기반의 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 

시뮬레이션 연구를 진행하고자 한다. 이를 검증하기 위해 

함정 운용에 필요한 함장, 정보장교, 항해장교, 포술장교 

등의 에이전트로 계층 구조적으로 구성하였다. 그리고 환

경변화에 능동적으로 대처하여 효율적인 규칙을 도출할 

수 있는 강화 학습 기능을 갖는 학습 모듈을 적용하였고, 
유전 알고리즘을 이용하여 각 세대 안에서의 학습과 세대

교체에 따른 진화 학습을 통하여 기존의 단일 세대에서의 

학습에 비해 전반적인 지능의 향상과 강건한(Robust) 지
능을 갖는 에이전트 기반 함정 교전 시뮬레이션을 진행하

였다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 강화 학습 및 

유전 알고리즘의 관련연구를 소개하고, 3장에서는 강화 및 
진화 학습 기능을 갖는 에이전트 기반 함정 교전 모델링 방

법론에 대해 설명한다. 4장에서는 사례 연구를 통해 타당

성을 검토하고, 5장에서 결론과 향후 연구방향을 기술한다.

1) 창발이란 인간의 고정관념에 의해 부여된 것이 아닌, 개체간의 

상호작용과 진화의 과정을 통해서 발현된 새로운 패턴(전술)을 

말한다.

2. 관련 연구

2.1 강화 학습
강화 학습(Reinforcement Learning)은 동적 환경 하에 

있는 에이전트(Agent)의 행동에 대한 보상(Reward)을 최

대화하는 상태-행동 규칙이나 행동 발생 전략을 찾는 학

습법이다. 즉 보상의 최대화라고 하는 목적만을 가지고 

있기 때문에 본질적으로 불확실성과 지연 보상이 존재하

지만 환경으로부터의 보상과 벌칙만으로 우수한 정보를 

획득할 수 있다는 장점 때문에 애초에 정답이 없는 문제

의 접근의 길을 열어주고 있다. 강화 학습은 일반적으로 

제어기 또는 에이전트의 행동에 대한 보상을 최대화하는 

상태-행동 규칙이나 행동 발생 전략을 찾는 것이다. 그러

나 많은 실세계의 경우에 있어서 목표 상태에 도달할 때 

까지는 중간 단계의 행동에 대한 즉각적인 보상이 주어지

지 않는다. 이러한 경우 외부로부터의 강화 신호가 없기 

때문에 학습이 일어나지 않게 된다. 그러한 경우에도 목

표 상태에 도달하기 위해서는 계속적인 학습이 이루어져

야 하므로 일시적인 신뢰 할당이 이루어져야 한다. 이것

을 신뢰 할당 문제(Credit-Assignment Problem)라고 하

며 강화 학습에 있어서 가장 중요한 문제라고 할 수 있다. 
이 문제에 대한 가장 일반적인 접근 방법은 강화 신호를 

생성하는 외부 평가 함수보다 더 자세한 정보를 얻을 수 

있는 내부 평가 함수를 구현하는 것이다. 강화 학습법은 

현재까지 Sutton의 TD Method에 의한 Actor-Critic 구조

와 Watkins의 Q-learning, Modified Dempster-Shafer 
Theory 등이 활용되고 있다

[9-11]. 
국내외적으로 강화 학습을 사용한 국방 M&S 시스템

에 적용된 사례를 살펴보면 국외에서는 군 부대의 계획수

립과 임무 수행을 찾기 위해 계층적 강화 학습
[12]

을 적용

하였고, 동적으로 변하는 환경에서 차량의 이동경로 최적

화 문제를 자동화하는데 강화 학습
[13]

을 사용하였다. 
국내에서는 무인항공기의 미사일 회피 전략에 강화 학

습을 사용하였고
[14], 무인헬리콥터의 자동비행의 성능 개

선을 위해 강화 학습이 적용된바 있다
[15].

본 연구에서는 강화 학습을 위한 신뢰 할당 문제를 해

결하기 위해  믿음 값과 가능성 값을 통한 증거구간 설정

과 같은 효과적인 대안을 제공하는 Modified Demster-
Shafer 이론을 적용하고자 한다.

2.2 유전 알고리즘
유전 알고리즘은 자연 선택의 원리와 자연계의 생물 

유전학에 기본 이론을 두며 병렬적이고 전역적(Global)인 
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Fig. 1. The Structure of Agent-based Battle Warship Model with Reinforcement and Evolutionary Learning

탐색 알고리즘으로서, 최근에 생물의 진화과정, 즉 자연선

별과 유전법칙 등을 모방한 진화전략(Evolution Strategies), 
유전 프로그래밍(Genetic Programming)등 여러 형태의 

이론과 기법들이 최적해 탐색 알고리즘이 필요한 산업, 
공학 등의 다양한 분야에서 활용되고 있다

[16]. 
국내외적으로 국방 M&S 시스템에 유전 알고리즘을 

적용한 사례를 살펴보면 국외에서는 적군 레이더들을 탐

지하는 센서들의 최적의 팀 설계를 목적으로 유전 알고리

즘
[17]

을 적용하였고, UAV를 이용해 감시 임무를 수행하

는 적합한 경로를 결정하기 위해 유전 알고리즘
[18]

을 사용

하였다. 
국내에서는 소대이동시 적군의 포병공격으로부터 아군

의 손실을 최소화하고, 목표지점까지 신속한 이동으로 적

군보다 유리한 지점에 위치할 수 있도록 최적의 이동경로

를 찾기 위해 유전 알고리즘
[19]

을 적용하여 수행된 바 있

으며, 해양환경에서 소나시스템의 효율적인 운영을 위해 

유전 알고리즘을 이용하여 최적 탐색 경로를 설정하는 알

고리즘
[20]

을 제시하였다. 따라서 본 연구에서는 복잡한 환

경 묘사와 다양한 전술을 수행하고 분석해야 하는 국방 

M&S 시스템에 적합한 기법이라 할 수 있는 유전 알고리

즘을 적용하고자 한다.

3. 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 

에이전트 기반 함정 교전 모델링 방법론

본 연구에서는 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 에이전

트 기반 함정 교전 모델링을 위해 아래와 같은 모델 구조

도에 따른 접근을 제안한다(Fig. 1 참조). 먼저 함정 교전 

모델링을 위해 운용자 에이전트 모델, 함정 모델, 전장 환

경 모델, 통제관 에이전트 모델들로 구성하였으며, 이를 

살펴보면 다음과 같다.
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Fig. 2. Example of The Reinforcement Learning Process[9]

∙ 운용자 에이전트 모델 : 아군, 적군 함정 모델들은 운용

자 에이전트 모델의 의사결정에 따라 운용된다. 운용자 

에이전트는 각 함정의 함장, 정보장교, 포술장교, 항해

장교 등의 에이전트 모델 등으로 계층 구조적으로 구성

하였다. 
∙ 함정 모델 : 각 함정은 운용에 필요한  CFCS, 기동, 센
서, 함포 모델 등으로 구성하였다.

∙ 전장환경 모델 : 함정 간 또는 함정과 환경 간의 상호작

용에 대한 처리를 담당 한다. 공간상황처리, 공간처리

기, 위치추적기, 전장정보, 신호해석기 등의 모델로 구

성하였다.
∙ 통제관 에이전트 모델 : 시나리오를 생성하고, 제어하

며, 교전결과 분석을 담당한다. 구성 요소로는 시나리오 

생성기, 유전 알고리즘 연산기, 그리고 적합도 평가기로 

구성하였다. 먼저 시나리오 생성기는 시나리오의 생성

과 유전 알고리즘의 진화 세대(Generation) 수 및 개체

(Population) 수를 결정하는 일을 담당한다. 유전 알고

리즘 연산기는 시뮬레이션 제어 및 적합도 평가기로부

터 얻어진 적합도를 통해 선택, 교차, 변이 등의 유전 알

고리즘 연산 수행을 담당한다. 다음으로 적합도 평가기

는 시뮬레이션의 평가와 최종 시뮬레이션 결과의 분석

을 담당한다.

앞서 설명한 운용자 에이전트 모델 안에 탑재한 항해 

장교, 포술 장교 에이전트는 추론 엔진, 지식 베이스, 학습 

모듈로 구성되어 있으며, 이를 살펴보면 다음과 같다(Fig. 
1 참조).

∙ 학습 모듈 : 강화 학습을 위해 학습 모듈은 상황에 맞

는 규칙을 적용하였는지에 대한 평가를 하여 신뢰도

(Reliability) 변경을 통해 학습을 하고 지식 베이스에 

업데이트 하는 역할을 한다. 
∙ 추론 엔진 :  에이전트의 의사결정을 담당하는 기관으로 

지식 베이스와 분리하여 구현함으로써 규칙이 변경되더

라도 시스템의 변경 없이 동작이 가능하도록 한다. 추론

엔진은 순방향 추론(Forward Chaining Inference) 방법

을 이용하여 문제를 해결하거나 의사결정을 하게 된다. 
∙ 지식 베이스 : 에이전트의 의사결정에 필요한 전술을 저

장한 지식 저장소로서 규칙(rule)을 탑재하고 있다.

학습 모듈의 규칙 신뢰도 할당 문제를 해결하기 위해 

Modified Dempster-Shafer Theory를 사용한다. Modified 
Dempster-Shafer Theory에서는 (ef, ea, n, x) 4개의 요소

로 신뢰도를 표현한다.

각 요소가 의미하는 바는 다음과 같다.
- ef : evidence for, 어느 정도 근거가 있다.
- ea : evidence against, 어느 정도 근거가 없다.
- n : natural evidence, 모르겠다.
- x : contradiction, 모순이 있다.

여기서 0.0 ≤ ef, ea, n, x ≤ 1.0 이고, ea+ea+n+x 
= 1.0 이다. 따라서 (ef, ea, n, x)가 (1, 0, 0, 0)이면 긍정

(True), (0, 1, 0, 0)이면 부정(False), (0, 0, 1, 0)이면 모

름(Unknown), (0, 0, 0, 1)이면 모순(Contradiction)을 의

미한다. 
학습 모듈의 강화 학습 과정은 Fig. 2와 같으며, 이를 

포술 장교 에이전트로 예를 들어 설명하면 다음과 같다. 
포술 장교 에이전트의 학습 모듈은 추론엔진으로부터 점

화된 규칙을 전달 받는다. 아군이 i번째 공격을 수행하기 

전 적군의 누적 피해량인 Di를 이용하여 단일 공격에 의

한 피해량(단일 공격의 피해량은 0~9로 설정)의 값(VA: 
Actual Value)을 수식 (1)의 방법으로 구한다.

   (1)

단일 공격에 의한 피해량의 기대값(VE: Expected Value)
과 VA를 이용하여 계산된 결과를 Fuzzy화 한 값(∆e)을 

신뢰도()의 형태로 변환한다(수식 (2) 참조). 과 

점화된 규칙의 기존 신뢰도()를 Modified Dempter-
Shafer Combine Algorithm을 사용하여 합성하고, 합성된 

신뢰도(′ )를 점화된 규칙의 신뢰도에 반영한다.
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Table 1. Knowledge Base of Agent

(a) Captain Knowledge Base (b) Intelligence Officer Knowledge Base
규칙명

구분
R1 R2 R3 규칙명

구분
R1 R2 R3

조  건
정보장교의 보고 

= ‘이상무’
정보 장교의 보고 

= ‘적군의 출현’
정보 장교의 보고 

= ‘적군의 공격’ 조  건
센싱 정보 

= ‘이상무’
센싱 정보 

= ‘적군 발견’
센싱 정보 

= ‘적군의 공격’

행  동 명령 = ‘순찰’ 명령 = ‘추적’ 명령 = ‘공격’ 행  동
함장의 보고 = 

‘이상무’
함장의 보고 = 

‘적군 출현’
함장의 보고 = 
‘적군의 공격’

(c) Navigate Officer Knowledge Base (d) Fire Control Officer Knowledge Base
규칙명

구분
R1 R2 R3 규칙명

구분
R1

조  건
함장의 명령 

= ‘순찰’
함장의 명령 

= ‘추적’
함장의 명령 

= ‘공격’ 조  건 함장의 명령 = ‘공격’

행  동
이동 속도 

= ‘상’
이동 속도 

= ‘상’

이동 속도 

= ‘상’, ‘중’, ‘하’
중 임의 선택

행  동

함포 종류(함포 성능, 장전속도) 
= ‘매우강력, 매우느림’, ‘강력, 

느림’, ‘중간, 중간’, ‘약함, 빠
름’, ‘매우약함, 매우빠름’ 중 

임의 선택

함포 사거리

= ‘500’, ‘450’, 
‘400’, ‘350’, 
‘300’ 중 

임의 선택

신뢰도 - - (0,0,1,0) 신뢰도 (0,0,1,0) (0,0,1,0)

∆ 
   ∆  ∆  i f ∆  

 ∆ ∆  i f ∆  
            

′ 









′
′
′ 
′ ′′′ 

′  ′ ′ ′ ′ 

(2)

위와 같은 과정으로 점화된 규칙에 의한 실제값을 이

용하여 규칙의 신뢰도를 학습함으로써 다양한 규칙들 사

이에서 우수한 규칙을 찾을 수 있다.
함장, 정보 장교, 항해 장교, 포술장교 에이전트의 지식 

베이스 중 실험을 단순화하기 위해 휴리스틱과 랜덤으로 

설정 해놓은 규칙 부분이 있으며(Table 1 참조), 휴리스틱

의 구조는 조건(Condition)과 행동(Action)으로 구성되어 

있다. 예를 들어 설명하면 정보장교의 보고가 ‘이상무’일 

경우 함장 에이전트의 명령은 ‘순찰’을 내리게 된다. 랜덤 

구조는 조건과 행동, 신뢰도로 구성되어 있다. 예를 들어 

설명하면 함장의 명령 중 ‘공격’을 하달 받는 항해 장교 

에이전트는 함정의 이동 속도를 초기에는 랜덤으로 선택

하게 되고, 포술 장교 에이전트 또한 초기에는 함포의 종

류, 함포의 사거리를 랜덤으로 선택하여 진행을 하게 된

다. 당대의 환경반응에 적응하는 학습을 통해 항해 장교 

에이전트는 규칙 신뢰도가 높은 함정의 이동 속도를 선택

하고, 포술 장교 에이전트 또한 강화 학습을 통해 규칙 신

뢰도가 높은 함포 종류, 함포의 사거리를 선택하게 된다.
진화 학습 기능을 갖는 통제관 에이전트는 유전 알고

리즘의 생성, 평가, 선택, 그리고 연산 등의 4단계 과정을 

거친다. 이를 살펴보면 다음과 같다. 

∙ 생성 단계 : 진화에 사용될 염색체는 에이전트 모델 내

의 규칙들로 구성된다(Table 1 참조). 함장의 규칙은 해

당 함정의 상태를 고려하여 명령을 결정한다. 이렇게 정

의된 하나의 함장 규칙이 결합하여 함대의 전술이 생성

된다.
∙ 평가 단계 : 교전 후 우수한 개체를 식별하기 위하여 적

합도(F: Fitness)를 계산한다. 각 염색체의 적합도는 한 

개체의 교전 시뮬레이션 종료 후에 마지막 피해량()
으로 정의하였으며(마지막 피해량은 100을 넘을 수 없

도록 설정), 수식 (3)과 같이 표현된다.

      ≤  (3)

∙ 선택 단계 : 평가 단계에서 계산된 염색체의 적합도 평

가를 기준으로 교차 및 변이 연산에 사용될 염색체를 

선택한다. 룰렛 휠 선택 기법을 적용하여 염색체가 가지

는 적합도 비율에 따라 선택될 확률이 높아지도록 설정

하였다.
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(a) Crossover Operation of Fire Control Officer

(b) Mutation Operation of Fire Control Officer

Fig. 3. Example of Fire Control Officer Evolution Operation Fig. 4. GUI for Battle Warship Simulation

∙ 연산 단계 : 선택된 염색체를 짝을 지어 교차 및 변이 

연산을 적용한다. 이 때 교차점의 위치는 임의로 선택 

가능하고, 복수 선택도 가능하다. 염색체 구조와 교차 

연산의 예를 Fig. 3(a)에서 보여주고 있다. 포술장교 에

이전트의 부모 1과 부모 2간의 3번째 교차점(임의설정)
을 기준으로 유전자를 교환함을 의미한다. 염색체들 사

이에서 적합도에 영향을 미칠 수 있게 돌연변이는 

0.03%의 확률로 발생하고, 돌연변이가 일어나는 포인

트, 돌연변이 값 역시 랜덤하게 정하도록 하였다. 특정 

유전자에서 변이가 발생할 경우 기존 행동을 새로운 행

동으로 변경하게 된다. Fig. 3(b)는 염색체의 세 번째 유

전자(R3)에 변이 연산이 적용된 예를 보인다. 그림에서

와 같이 기존의 함포 종류 및 사거리가 변이 발생 후 함

포 종류 및 사거리가 변경된다.

앞서 설명한 모델링 방법론을 적용하여 강화 학습 및 

진화 학습을 통해 항해 장교 에이전트는 신뢰도가 높은 

함정의 이동 속도를 선택, 포술 장교 에이전트 또한 신

뢰도가 높은 함포 종류, 함포의 사거리를 선택하고 진화 

하였는지에 대한 여부를 사례 연구를 통해 검증하고자 

한다.

4. 사례연구 : 1:1 함정 교전 시뮬레이션

4.1 시뮬레이션 시나리오 및 초기 조건
제안한 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 에이전트 기반 

함정 교전 모델링 방법론의 타당성 검증을 위해 1:1 함정 

교전 시뮬레이션을 진행하였다. 시나리오는 서해 교전을 

참조하여 적군 함정이 NLL을 침범하고, 아군 함정은 이

를 방어하는 시나리오를 설정하였다. 전장 환경은 연평도 

근해의 지형을 모의하였으며, Fig. 4와 같이 적군(SO-1급 

경비정)과 아군(참수리급 고속정)의 함정은 각각 1척으로 

설정하였다. 적군의 전술은 아군 함정을 공격하도록 설정

하였고, 아군은 각 에이전트마다 특정 상황에서 취할 수 

있는 행동을 정의하고(Table 참조), 학습 및 진화를 위해 

임의의 행동들을 결합하여 유전 알고리즘의 염색체를 구

성하였다. 실험을 단순화 하기 위해 진화 세대 수는 20세
대, 개체 수는 40개로 설정하였다. 시뮬레이션 종료 조건

은 한 쪽 진영의 함정이 침몰되거나, 포탄을 다 소진하였

으나 침몰 시키지 못했을 경우 무승부로 설정하였다.

4.2 시뮬레이션 결과 분석
시뮬레이션 결과로 아군 함정의 세대별 전체 염색체의 

평균 적군 피해량의 변화를 Fig. 5와 같이 그래프로 나타

내었다. 1세대에서 약 57이던 평균 적군 피해량이 4세대 

이후 83로 증가하였고, 그림에서 보는 바와 같이 14세대 

이후 83에 수렴하는 모습을 확인할 수 있다. 
세대 수 증가에 따른 교전에 대한 승리 횟수를 분석한 

그래프는 Fig. 6과 같다. 여기서 ‘승리’란  적군의 피해량

이 100이 되는 것을 말한다. 14세대 이후 아군의 승리 횟

수가 적군보다 더 많아진 것을 확인할 수 있다.
강화학습의 검증을 위하여 휴리스틱한 규칙을 탑재한 

적군과 학습 전/후의 규칙을 탑재한 아군과의 교전 실험

을 진행하였다. 실험 결과 Fig. 7에서와 같이 1세대에서 
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Fig. 5. Graph of relationship between increasing number of 
generations and average damage of the opponent 
(the enemy)

Fig. 6. Graph of count changed by increasing number of 
generations

Fig. 7. Average damage comparison for each generation's 
learning effect

Fig. 8. Comparison of the opponent’s average damage for 
absence and presence of Reinforcement learning of 
each generation

학습 전의 평균 적군 피해량이 21인 반면 학습 후 37의 

학습 효과를 보였고, 2세대 또한 29에서 40의 학습 효과

를 보였다. 전체적으로 1~9세대 까지의 학습 전/후를 살

펴보면 10~35의 차이를 보이는 학습 효과를 보임으로서 

학습 후의 규칙을 탑재하여 교전을 수행한 결과 평균 적

군 피해량이 높게 나와 우수한 규칙을 찾았다는 것을 알 

수 있었다. 
평균 적군 피해량과 승리 횟수, 강화 학습 전/후 분석

을 통해 공격 위주의 휴리스틱 전술로 설정된 적군과의 

교전에서 강화 학습 및 진화 과정을 통해 적군의 피해량

이 증가하는 결과를 보임으로써 적합한 이동 속도, 함포 

종류, 사거리가 선택되었다고 할 수 있다.
본 연구에서는 진화 및 강화 학습을 이용한 실험이 지

능 향상에 도움을 주는 지를 비교하기 위해 진화 학습을 

이용한 실험을 진행하였다. 실험 결과 Fig. 8과 같으며 진

화 학습만을 이용한 실험의 경우 50세대까지 실험을 진행 

한 결과 25세대 이후 평균 적군 피해량 70 ~ 90 사이의 

결과를 반복적으로 보였다. 그에 반해 진화 및 강화 학습

을 이용한 실험에서는 13세대 이후 평균 적군 피해량 80 
이상을 나타냄으로써 더 효율적인 학습이 이루어짐을 검

증 하였다.

5. 결  론

본 논문에서는 강화 및 진화 학습 기능을 갖는 에이전

트 기반 1:1 함정 교전 시뮬레이션을 진행하였다. 이를 위

해 학습 모듈을 추가하여 단일 세대에서의 학습 능력을 

부여하였고, 또한 단일 세대에서의 학습 능력을 갖는 지

능 개체 시스템을 다중 개체 시스템으로 확장하고 유전 

알고리즘과 진화 모델링을 적용하였다. 제안된 시뮬레이

션의 특징은 1) 교전중 적군의 행동 등과 같은 환경변화

에 적응 하는 강화 학습과 세대별 적장 생존을 통한 진화 

학습과정을 통합하여 학습기능을 극대화시킬 수 있는 에

이전트를 성공적으로 제안했다. 2) 함정 교전 시뮬레이션 
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환경에 탑재하기 위한 에이전트 모델 구조도를 제안하고, 
시뮬레이션을 통해 강화 및 진화 학습 기능의 효과를 검

증하였다. 현재 1:1 함정교전에 적용된 강화 및 진화 학습 

기능을 갖는 에이전트 기반 함정 교전 모델링 방법론을 

향후 다대다 함정 교전에 적용하여 다양하고 실질적인 전

술 생성에 관한 연구가 진행되어야 할 것이다.
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