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1. 서 론

  통제콘솔은 무장의 발사제어를 수행하는 장비로서, 

무기체계의 교전 및 발사를 위해서 필수적으로 개발

되어야 하는 장비이다. 통제콘솔은 무장의 발사를 위

하여 표적 관리, 위협목록 생성, 교전계획 생성 등과 

같은 교전정보 및 발사절차 제어에 관한 알고리즘 개
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발이 필요하다. 교전통제는 운용자가 특정 표적에 대

하여 교전을 결심하고, 교전계획을 수립하여 무장이 

발사되고 표적에 요격되는 순간까지의 과정을 의미한

다. 이때, 표적격추에 적합한 교전계획 수립은 효과적

인 교전통제를 수행하고, 이를 요격할 수 있는 정밀교

전이 가능하도록 지원한다. 현대의 경우, 갈수록 복잡

해지고 다양해지는 무장과 표적의 정보들로 인하여, 

운용자의 빠르고 정확한 교전결심 및 발사제어가 필

요하다. 통제콘솔은 다양한 표적의 정보를 획득하기 

위하여, 상부/전투체계간의 상호 연동 네트워크인 전
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ABSTRACT

  This paper presents a threat list acquisition method in an engagement area using the support vector machines 

(SVM). The proposed method consists of track creation, track estimation, track feature extraction, and threat list 

classification. To classify the threat track robustly, dynamic track estimation and pattern recognition algorithms are 

used. Dynamic tracks are estimated accurately by approximating a track movement using position, velocity and 

time. After track estimation, track features are extracted from the track information, and used to classify threat list. 

Experimental results showed that the threat list acquisition method in the engagement area achieved about 95 % 

accuracy rate for whole test tracks when using the SVM classifier. In case of improving the real-time process 

through further studies, it can be expected to apply the fire control systems.

Key Words : Threat List(위협목록), Classification(분류), Support Vector Machines(SVM)
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투정보망을 통하여 운용한다. 또한, 전투정보망으로부

터 주기적으로 전달 받은 표적들에 대하여 위협목록

을 생성하고, 표적의 위협정보 및 위협치를 운용자에

게 제공함으로써 전투정보망으로부터 전달 받은 표적

들 중 특정 표적에 대한 교전을 결심할 수 있도록 지

원한다. 하지만 전투정보망으로부터 전송되는 표적정

보는 여러 무기체계에 사용되기 때문에, 각 무기체계

의 교전영역에는 적합하지 않은 표적정보를 포함하고 

있다. 불필요한 표적정보들은 위협목록 및 위협치를 

계산하는 알고리즘의 성능을 저하시키고 데이터의 연

산량을 증가시킴으로써, 통제콘솔의 정밀교전통제 정

확성 및 성능에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 각 무기

체계의 교전영역을 고려하여 불필요한 표적정보를 제

거하고, 위협이 되는 표적을 선별하여 위협목록을 생

성함으로써 운용자에게 정확한 표적정보를 제공하고, 

교전결심에 도움을 줌으로써 신속한 교전이 가능하도

록 하여야한다.

  본 논문에서는 기계 학습 알고리즘 중 분류분야에서 

일반화 능력이 높고, 널리 사용되어지는 Support Vector 

Machines(SVM)을 이용하여 동적표적의 특성을 고려한 

무장의 교전영역 내의 위협목록 획득 방법을 제안한

다. 또한, SVM을 이용하여 표적변화 및 이동성, 무기

체계의 특성 등에 강인하며 높은 정확성과 인식률을 

가지는 특정영역내의 위협목록 획득방법을 제안한다. 

제안된 방법은 표적을 생성하고, 생성된 표적의 이동

을 예측하여, 위협목록에 해당하는 표적에 대한 패턴

을 획득한다. 획득된 패턴을 패턴인식 알고리즘인 

SVM의 학습을 통하여 위협표적을 분류하는 모델을 

만들고, 분류모델을 통해 전투정보망으로부터 전송되

는 표적의 위협여부를 모델을 근거로 정확하면서도 빠

르게 위협목록을 추정한다. 제안된 위협목록 획득 방

법은 무기체계의 교전영역에 대한 위협목록 획득뿐만 

아니라, 교전표적을 중심으로 하는 탐색패턴영역 내의 

주변표적목록 획득이 가능함으로써, 교전계획 수립 시 

표적 타격 확률을 높이는 효과가 기대된다.

2. 연구 배경

2.1 동적 표적의 특성

  수많은 표적 중 불필요한 표적정보를 결정하여 제

거하는 것은 동적표적의 특성을 고려하여야 하는 어

려운 문제이다. 운용자가 교전을 결심을 하는 순간의 

표적정보들은 Fig. 1과 같은 정적인 데이터이다. 하지

만 표적은 과거에도 현재에도 미래에도 이동하는 동

적인 정보로써, 교전계획이 생성되고 발사절차가 진행

되어 특정표적에 격추되는 순간까지 위협표적은 Fig. 

2와 같이 이동성을 갖는다.

  Fig. 1. Static track information at the engagement 

determination

   Fig. 2. Static track information at the intercept 

engagement track
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  이처럼 Fig. 2의 표적격추 순간과 Fig. 1의 교전결심 

순간을 비교하였을 때, 교전결심으로부터 표적격추까

지 시간이 경과한 후에는 교전영역 안의 표적정보가 

표적의 이동에 따라 교전영역 밖으로 벗어나는 것을 

확인할 수 있다. 따라서 교전영역 내 위협표적정보추

출은 통제콘솔의 교전통제시간과 표적의 이동성이 포

함된 정보를 기준으로 선별하여야 한다.

2.2 Support Vector Machines 분류 알고리즘

  표적정보가 전투정보망으로부터 주기적으로 전송되

므로, 빠르고 정확한 주기적 위협표적 판별과정이 필

요하다. 본 논문은 위협표적 판별방법으로 기계 학습 

알고리즘을 적용하고자 한다. 신경망(Artificial Neural 

Network, ANN)을 포함하는 기존의 패턴인식 분류방법

은 주어진 학습 데이터에 대하여 그룹별로 중심을 구

한 후, 각 그룹의 가운데(center)에서 데이터 간의 동

일한 분류 거리를 나타낼 수 있는 데이터 분류 기준

을 선정함으로써 오류확률을 최소화 하려는 목적으로 

설계한다[1]. 또한 학습 데이터의 수행 정도를 최적화

하기 위하여, 경험적인 위험 최소화 방법에 기초를 두

고 있다. 하지만 일반적인 데이터 분류 방법은 데이터 

그룹의 중심을 이용한 경험적인 방법으로 인해 새로

운 데이터(new data)가 들어왔을 때, 잘못된 결과를 수

행 할 수 있다. 이러한 한계점을 극복하기 위하여 최

근 패턴인식 응용분야에서는 각 그룹의 중심이 아닌 

그룹들의 경계에 존재하는 데이터(support vector)에 초

점을 맞추어 분류를 수행하는 SVM 분류 알고리즘이 

널리 사용되고 있다[2,3]. SVM은 각 그룹 경계에 존재

하는 기존 데이터들 간의 최대거리가 동일한 분류거

리를 나타내는 구간을 데이터 분류 기준으로 정의함

으로써, 가지고 있는 데이터들을 기반으로 앞으로 입

력될 데이터(new data)에 대하여 오차가 가장 적을 것

으로 예상되는 기준을 선정한다. 또한, 고정되어 있지

만 알려지지 않은 확률 분포를 갖는 데이터에 대해 

잘못 분류하는 확률을 최소화하는 구조적인 위험 최

소화 방법에 기초를 하고 있기 때문에 일반적인 패턴 

분류보다 높은 정확성을 지니고 있다[4,5]. 뿐만 아니라, 

SVM은 패턴을 고차원 특징 공간으로 사상시킬 수 있

다는 점과 최적의 대역적인 식별이 가능하다는 특징

을 지니고 있다. Fig. 3은 2차원 특징을 가지는 A 데

이터 그룹과 B 데이터 그룹에 대한 일반적인 선형 분

류기를 나타낸다. 여기서 일반적인 선형 분류기의 데

이터 분류 기준은 A 데이터 그룹 중심에 이르는 최소

거리와 B 데이터 그룹 중심에 이르는 거리가 같게 되

는 최적의 초평면(optimal hyper-plane, OH)으로 표현된

다. 반면에, Fig. 4는 2차원 특징을 가지는 데이터에 

대한 기본적인 SVM 선형 분류기의 데이터 분류 기준 

정의를 설명한 것이다. SVM 선형 분류기의 분류 기준

은 A데이터 그룹의 경계()와 B데이터 그룹의 경계

()로부터 두 그룹간의 간격이 가장 크게 나타나는 

최적 분류 초평면(optimal separating hyper-plane, OSH)

으로 표현된다. 이때, SVM에서 분류 함수에 대한 일

차직선이 각 그룹간의 경계 데이터와 만날 때까지 확

장한 폭을 선형 분류기의 마진(margin), 마진을 이루고 

있는 영역을 떠받치고 있는 데이터 점들을 support 

vector라고 정의한다.

Fig. 3. Definition of general linear classifier

Fig. 4. Definition of support vector machine classifier



SVM을 이용한 교전영역 내 위협목록 획득방법

한국군사과학기술학회지 제19권 제2호(2016년 4월) / 239

  SVM의 선형분류기가 식 (1)과 같이 정의될 때, 선

형분류기는 A와 B데이터 그룹을 식 (2)와 같이 (+1)과 

(-1)의 클래스로 분류한다.

    




 · 

   ⋯

    ⋯ 

     

 (1)

 ·     
 ·     

 (2)

  이때, 마진을 이루고 있는 영역을 떠받치고 있는 데

이터(support vector, )의 분류결과 값과 최대 마진

(maximal margin, max)은 식 (3)과 식 (4)와 같다.

 ·  
 ·  
 ∈    ∈  

  (3)

max ∥∥
 · 

∥∥


   (4)

  안정된 분류기는 식 (5)와 같이 최대 마진의 중심을 

이등분하는 최적 분류 초평면을 가지고 있으며, 최대 

마진으로 인하여 분류 경계 부근에서 발생하는 분류

오차가 최소화 될 수 있다[5].

 ·     (5)

  SVM은 각 데이터 그룹의 사이에 존재하는 마진

(Margin)을 최대화하여 새로운 데이터에 대한 분류 능

력인 일반화(Geneeralization) 능력을 극대화 시키는 개

념으로써, 신경망과 같은 기존의 분류 알고리즘보다 

향상된 결과를 보인다.

3. 교전영역 내 위협목록 획득방법

3.1 동적표적 학습분류 특징 추출

  학습분류를 위한 동적표적데이터는 자체계의 표적

탐색성능을 기반으로 생성한다. 자체계 표적탐색성능

은 일반적인 장거리 레이더의 탐지거리를 기준으로 

설정한다. 표적탐색성능이 Table 1과 같을 때, 표적데

이터는 표적탐색성능을 정규분포의 랜덤 변수로 지니

는 랜덤 함수를 이용하여 획득할 수 있다.

Table 1. Track scenario and characteristics

시나리오 속성
자체계 교전

영역

자체계 표적탐색성능

(랜덤변수범위)

표적 X좌표

 ()
자체계기준

± 100 km
자체계기준

± 300 km

표적 Y좌표

 ()
자체계기준

± 100 km
자체계기준

± 300 km

표적 속도

()
최대 60 km/h 최대 60 km/h

표적방위각

()
360 degree 360 degree

표적 식별치

()
1 ~ 3

1-아군 / 2-중립군 / 3-적군

  표적 데이터( )의 특징으로 사용되는 개의 시나리

오 데이터( )는 운용자가 교전을 결심을 하는 순간

의 정적인 표적정보이다. 하지만 본 논문의 분류 모델

은 교전 결심 순간부터 표적이 격추되는 순간까지의 

표적에 대한 이동성을 고려한 모델을 구축하여야 한

다. 따라서 학습데이터로 사용되는 표적 데이터에 대

한 수동분류 기준으로 식 (6)과 같이 통제콘솔의 교전

통제시간()과 표적의 이동성이 포함된 정보를 기

준으로 표적의 위치( ′)를 추정한 후, Fig. 5와 같이 

데이터를 분류하여 이동성이 고려된 학습데이터를 획

득한다.

 ′   ′   ′  
 ′     ×  × cos   (6)

 ′     ×  × sin  
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  이때, 교전통제시간( )은 교전을 결심하는 순간

부터 무장이 발사되는 시점까지의 시간(Time To Go, 

TTG)과 무장이 발사되어 표적을 격추시키는 시간

(Time Of Flight, TOF)을 포함하며, 추정된 표적의 위치

( ′)는 교전영역( )과 표적의 식별값()을 기준으

로 아군 위협 표적과 아군 비위협 표적, 중립군 위협 

표적과 중립군 비위협 표적, 적군 위협 표적과 적군 

비위협 표적으로 분류할 수 있다. 위협과 비위협의 분

류기준은 무장이 표적과 교우하는 시점에 표적이 교전

영역 안에 존재하는지에 대한 존재유무로 판단한다.

Fig. 5. Track acquisition process to get training data

3.2 SVM학습을 통한 위협표적분류 최적모델링

  동적표적의 위협여부를 판별하는 분류모델 구축을 

위하여 Table 1의 시나리오를 기준으로 6000개의 표적 

데이터를 구성하고, Fig. 6과 같이 구성된 표적데이터

에 대한 SVM 학습을 통해 분류모델을 획득한다.

Fig. 6. Optimal classifier modeling process for support 

vector machine learning

  학습데이터의 특징은 시나리오 속성을 이용하며, 학

습데이터를 이용하여 분류모델을 생성할 때, 비선형적 

분류를 위하여 커널(Kernel) 함수를 도입하여 표적데이

터를 고차원 특징공간으로 사상시킨 후, 데이터를 선

형적으로 분류한다. 본 논문에서는 식 (7)과 같은 다양

한 데이터의 형태에 적용이 용이하여 주로 사용되는 

radial basis function(RBF) 커널을 이용한다[6].

 
  


∥  ∥

 (7)

  이때, 필요한 커널모수()와 정규화 모수()는 데

이터를 10개의 동일크기 데이터묶음으로 나누어 각 

하나의 데이터 묶음을 테스트로 다른 9개의 데이터 

묶음을 학습으로 이용하는 10-fold cross validation 방

법을 이용하여 최적분류모델을 획득한다. 10-fold cross 



SVM을 이용한 교전영역 내 위협목록 획득방법

한국군사과학기술학회지 제19권 제2호(2016년 4월) / 241

validation은 각 데이터 묶음으로 학습된 10개의 학습

모델이 새로운 데이터에 대하여 어느 정도 일반화

(Geneeralization) 시켜 예측할 수 있는지를 효과적으로 

측정 할 수 있는 방법으로써, 10개의 학습모델 중 분

류오차가 최소화된 최적의 분류모델을 획득할 수 있

다[7]. 본 논문의 SVM 학습으로 생성된 최적분류 모델

에 대한 파라미터는  = 0.360183,  = 1.896747로 

정의된다. SVM 학습으로 생성된 최적분류 모델은 운

용자가 교전을 결심을 하는 순간의 표적에 대한 수많

은 정적데이터를 가지고 표적이 격추되는 순간의 위

협 표적을 분류할 수 있다.

3.3 SVM을 이용한 교전영역 내 위협표적 분류

  SVM을 이용한 교전영역 내 위협목록 획득방법의 

유용성을 확인하기 위하여, Fig. 7과 같이 SVM의 학습

에서 모델링된 최적분류모델을 사용하여 자체계의 교

전영역 내 위협표적 분류성능을 검증한다.

   Fig. 7. Optimal classification test process using 

support vector machines

  SVM을 이용한 표적분류능력을 확인하기 위하여, 3.2

절에서 선택된 최적분류모델로 새로운 표적 데이터를 

위협과 비위협으로 분류하는지 확인한다. 이때, 새로

운 데이터는 Table 1의 시나리오를 기준으로 생성된 6

개의 표적데이터이며, 시험결과의 신뢰성을 높이기 위

하여 100번의 몬테카를로 시뮬레이션으로 표적분류를 

반복 수행한다. 본 논문에서는 총 600개의 5가지의 패

턴(    )을 지닌 새로운 표적데이터에 대

하여 최적분류모델를 통해 미래 특정시점의 위협여부

를 분류하고 위협목록을 생성한다.

4. 시뮬레이션 및 고찰

  제안된 교전영역 내 위협목록 획득방법의 유용성과 

정확성을 확인하기 위하여, 먼저, 제안된 표적분류방

법에서 표적식별치 별 위협표적과 비위협표적의 혼동 

관계를 Table 2와 같이 confusion matrix를 사용하여 

알아보았다. Table 2. (a)는 아군표적, 2. (b)는 중립군

표적, 2. (c)는 적군표적의 위협과 비위협 표적에 대한 

confusion matrix이다. Confusion matrix 결과에 따르면, 

SVM을 이용한 표적분류방법은 표적 식별치에 관계없

이 높은 성능의 위협표적분류기임을 확인하였다.

  Table 2. Confusion matrix of proposed method in 

each identification

 (a) Friend track(%)

 
predicated class

위협 비위협

Actual 

class

위협 99.00 1.00

비위협 6.00 94.00

(b) Neutral track(%)

 
predicated class

위협 비위협

Actual 

class

위협 97.00 3.00

비위협 6.00 94.00
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(c) Hostile track(%)

 
predicated class

위협 비위협

Actual 

class

위협 98.00 2.00

비위협 10.00 90.00

  표적식별치에 무관한 교전영역 내 위협표적에 대한 

정확성은 Table 3과 같다. 교전영역 내 위협표적을 식

별하는 정확성은 98.00 %, 교전영역 밖의 비위협 표적

을 식별하는 정확성은 92.67 %로써, SVM을 이용한 교

전영역 내 위협여부 분류결과는 95.33 %로 높은 분류

정확성을 보인다.

Table 3. Accurate rate of track classification

분류 결과 정확도 (%)

위협 표적 98.00

비위협 표적 92.67

총 정확도 95.33

  본 논문에서는 SVM을 이용하여 교전영역 내 특정 

미래시점의 표적위협성을 평가하여, 동적특성을 지닌 

위협 표적 목록을 획득하는 방법이 유용함을 입증하

였다.

5. 결 론

  본 논문은 무장의 교전영역 내 위협목록 획득방법

에 대한 연구로써, 기계학습 분야에서 널리 사용되고 

있는 Support Vector Machines(SVM) 방법을 적용하여 

표적의 위협여부를 판단하는 방법을 제안하였다. 제

안된 위협목록 획득방법은 표적의 정적인 위치뿐 아

니라, 표적의 속도와 방위각을 활용하여 동적표적의 

특성까지 고려하여 무장의 교전영역 내 위협목록 획

득방법을 제안한 것으로써, 표적의 이동성 및 무기

체계의 교전영역 특성을 고려하여 위협표적을 분류

하는 모델을 만들고, 분류모델을 통해 전투정보망으

로부터 전송되는 표적들의 위협여부를 모델을 근거

로 정확하게 위협 여부를 판단하여 위협목록을 획득

한다.

  SVM을 이용한 교전영역 내 위협목록 획득방법은 

시뮬레이션 결과를 통해 표적의 동적특성에 강인하며 

위협분류에 대한 높은 정확성과 인식률을 가지는 것

을 확인하였다. 또한 SVM을 이용하여 최적분류모델

을 선정하는 학습소요시간은 1828.00초, 선정된 최적

분류모델을 이용하여 새로운 데이터를 분류하는 분류

소요시간은 1.88초로 확인되었다. 이때, 새로운 데이터

의 위협여부를 분류하는 분류소요시간은 신뢰성을 높

이기 위한 100번의 몬테카를로 시뮬레이션을 자동수

행 후 확인한 소요시간이다. 이처럼 모델을 생성하는 

학습시간에 비하여, 높은 정확성의 최적모델을 통한 

분류시간이 빠름을 확인할 수 있다. 이는 모델을 이용

한 적은 연산량으로 빠른 위협목록 획득이 가능함으

로써, 전투정보망으로부터 주기적으로 전달 받은 표적

들에 대하여 표적을 선별하여 위협목록을 생성하고, 

특정 표적에 대한 교전을 신속하게 결심할 수 있도록 

지원할 수 있을 것으로 예상된다. 뿐만 아니라, 본 논

문을 통해 기계학습 알고리즘이 군사과학기술에 적용 

가능함을 확인하였다. 향후, 다양한 기계학습알고리즘

과의 융합 연구를 통하여 보다 높은 정확성과 적은 

소요시간으로 수행하는 표적분류가 가능할 것으로 기

대된다.
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