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[Abstract]

The AI based intelligent command and control system can automatically analyzes the properties of 

intricate battlefield information and tactical data. In addition, commanders can receive situation analysis 

results and battlefield awareness through the system to support decision-making. It is necessary to build 

a battlefield situation analysis dataset similar to the actual battlefield situation for learning AI in order 

to provide decision-making support to commanders. In this paper, we explain the next step of the 

dataset construction method of the existing previous research, ‘A Virtual Battlefield Situation Dataset 

Generation for Battlefield Analysis based on Artificial Intelligence’. We proposed a method to build the 

dataset required for the final battlefield situation analysis results to support the commander's 

decision-making and recognize the future battlefield. We developed ‘Dataset Generator SW’, a software 

tool to build a learning dataset for battlefield situation analysis, and used the SW tool to perform data 

labeling. The constructed dataset was input into the Siamese Network model. Then, the output results 

were inferred to verify the dataset construction method using a post-processing ranking algorithm.

▸Key words: Battlefield Analysis, Battlefield Awareness, Intelligent Command Control System, 

Artificial Intelligence, Ranking Algorithm

[요   약]

인공지능에 기반한 지능형 지휘통체체계는 복잡하고 방대한 전장정보와 전술 데이터들을 학습모델

을 통해 자동으로 융합 및 추출하여 전장상황을 분석한다. 지휘관은 지능형 지휘통제체계의 상황분석 

결과를 제공받아 전장인식이 가능하여 의사결정을 지원할 수 있다. 의사결정지원에 특화된 결과를 

지휘관에게 제공하기 위해서는 인공지능을 학습하기 위한 실 전장상황과 유사한 전장상황분석 데이터

셋 생성이 필요하다. 본 논문은 기존 선행연구인 ‘인공지능 기반 전장상황분석을 위한 가상 전장상황 

데이터 셋 생성 연구’의 다음 단계의 데이터셋 구축 방법 연구로 지휘관의 의사결정지원 및 미래 전장

인식을 위해 최종적인 전장상황분석 결과에 필요한 데이터셋을 생성하는 방안에 대해 제안하였다. 

전장상황 분석용 학습 데이터셋 생성도구 SW를 설계 및 구현하였고, 구현한 SW를 이용하여 데이터 

레이블 작업을 진행하였다. Siamese Network 학습모델을 이용하여 구축한 데이터셋을 입력하고, 후처

리 알고리즘을 활용한 출력 결과를 도출하여 생성한 데이터셋을 검증하였다. 

▸주제어: 전장상황분석, 전장상황인식, 지휘통제체계, 인공지능, 순위 알고리즘
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I. Introduction

지휘통제에서 지휘관은 임무 수행 달성을 위해 개인의 

경험과 전문성에 의존한 의사결정을 하여 자신의 예하 부

대에 임무를 하달한다. 지능형 지휘통제체계는 지휘관의 

의사결정과 전장관리를 지원하는 핵심전력체계로 전장 인

식, 지휘통제 등을 위해 정보처리 및 의사결정을 지원하는 

자동화 체계이다[1]. 현재는 점점 복잡해지고 다양한 무기

체계와 방대한 감시· 정찰 자산의 데이터가 축적되어 지능

형 지휘통제체계가 자동으로 중요 정보를 추출하고 융합

하여 결과로 제공할 수 있도록 체계의 성능 개선이 필요하

다. 인공지능(Artificial Intelligence, AI)에 기반한 지능형 

지휘통체체계는 방대한 전장정보와 전술 데이터들이 학습

모델을 통해 분석되어 실시간으로 복잡한 전장상황 결과

를 도출할 수 있다[1]. 이를 통해 지휘관은 군에 더 정확하

고 신속한 임무 하달이 가능하고, 복잡한 미래 전장상황에 

대비할 수 있다. 

인공지능에 기반한 지능형 지휘통제체계를 구축하기 위

해서는 우리 국군에 특화된 독자적인 인공지능 기술 및 태

스크 수행이 필요하며 전장상황 분석용 인공지능 개발에 

필요한 실 전장상황과 유사한 데이터셋 생성이 필요하다. 

미국의 군 관련 연구개발을 담당하는 DARPA(Defense 

Advanced Research Projects Agency)는 COMPASS 

(Collection and Monitoring via Planning for Active 

Situational Scenarios)[2]나 AIDA(Active Interpre- 

tation of Disparate Alternatives)[3] 등의 여러 프로젝

트의 개발을 진행하며 민간에서도 전장상황 판단 및 의사

결정 지원을 위한 다양한 연구개발 프로젝트를 할 수 있도

록 SM-KBP(Streaming Multimedia Knowledge Base 

Population) 등과 같은 많은 학회를 개최하여 오픈 데이

터로 제공하고 있다. 국내에서는 군사작전 정보나 지휘통

제 관련 데이터는 군에서 취급하는 기밀 자료로 열람할 수 

있는 비취인가자가 아니면 전장상황을 설명할 수 있는 실 

데이터를 발견하기 어렵다. 전장상황 분석용 인공지능을 

개발하기 위해 활용할 수 있는 오픈 데이터는 웹에 공개된 

뉴스 보도자료, 국방백서, 군사용어 사전 등의 데이터가 

있다. 뉴스 보도자료는 훈련, 포격, 발사 등과 같은 특정 

상황에 대해 자세하게 작성되어 있다. 전면전, 국지전 등

과 같은 직접적인 전장 상황으로 활용하기에는 한계가 있

지만, 군이나 민간에서 발생하는 전개 상황에 대한 정보로 

활용할 수 있다. 뉴스 보도자료나 민간에서 취득할 수 있

는 정보들은 오정보가 있을 가능성이 높기 때문에 이를 고

려하여 데이터를 활용해야 한다. 

본 논문에서는 지휘관에게 정확한 의사결정을 지원하기 

위해 사전에 데이터셋 구축 방안을 제안한 선행연구 [4]의 

다음 단계인 최종적인 결과를 도출하기 위한 데이터셋 생

성 방안에 대해 설명한다. 기존에 연구한 선행연구 [4]는 

전장상황 분석용 인공지능 개발에 필요한 전장상황 모의 

시나리오 기반의 다양한 상황을 의미하는 가설 데이터셋

을 생성하는 방안에 대해 제안하였다. 가설 데이터셋 생성

은 4단계로 이뤄져 있으며 입력 부분부터 중간 단계인 2.5

단계까지 진행하였고, 데이터셋 생성을 위해 ‘전장상황용 

학습 데이터셋 생성도구’ SW를 개발하였다. 본 논문은 선

행연구 [4]의 다음 단계부터 최종 출력 부분에 대해 설계

된 내용과 개발한 부분을 기술한다. 최종적으로 지휘관에

게 신뢰도가 높은 속성을 바탕으로 전장인식에 대한 결과

를 제공하기 위해 인공지능 기반 상황분석 데이터셋 생성 

방안에 대해 제안한다. 선행연구 [4]와 본 논문에서 제안한 

방법을 기반으로 직접 구축한 데이터셋을 활용하여 여러 

인공지능 모델들이 사전에 연구되었다. 여러 관련된 정보

들이 계층적으로 연결된 각 가설 간의 관계를 반영한 계층

적 그래프 신경망 기반 모델과 유사한 데이터를 서로 융합

하는 군집화 모델, 그리고 최종적으로 전장상황 결과를 추

천하는 모델을 설계 및 제안하였다[5, 6]. 인공지능 기반 

지능형 지휘통제체계의 End-to-End 모델을 통해 결과를 

출력하는 전체적인 데이터셋 구축 방안에 대해 제시하며 

선행연구 [6]을 확장하여 데이터를 검증한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구와 연

관된 용어와 관련 연구에 대해 기술하고 3장에서는 데이터

셋 정의 및 설계 방안, 프로토타입 구현에 대해 기술한다. 

4장에서는 구축한 데이터셋을 이용하여 선행연구 [6]의 추

천 모델을 좀 더 확장하여 실험 설정 및 성능 검증, 결과를 

제시하고, 5장에서 결론을 기술한다.

II. Preliminaries

2.1 Related Works

2.1.1 DARPA’s AIDA Program

미국 DARPA의 AIDA 프로그램은 전장상황 판단 및 의

사결정 지원을 위한 기술을 개발한 프로젝트이다. 실시간

으로 전장상황 정보를 반영하여 신속하고 정확하게 지휘관

의 의사결정을 지원한다. 전체 구조는 Fig. 1.과 같다[3]. 

AIDA 프로그램은 멀티모달 데이터(동영상, 텍스트, 음성 

등)를 입력하여 인공지능을 통해 각종 상황 및 상황의 주변 
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정보들을 노드로 출력한다. Fig. 1.의 TA 3과 같이 출력값 

노드를 다중가설(Multiple Hypothesis) 용어를 사용한다.

Fig. 1. DARPA’s AIDA Program

2.1.2 Virtual Battlefield Situation Dataset

전장상황과 유사한 상황분석 데이터를 생성하기 위해 여

러 군사 전문가와 의논하여 토픽 30개의 모의 시나리오 보

고서를 구성하였다. 국내에서도 AIDA 프로그램의 다양한 

상황 데이터인 다중가설과 같이 전장상황에 대한 여러 정보

를 융합하고 분석하기 위해 가설 데이터셋 구축 방안을 제안

하였다[4]. 가설 데이터 생성을 위해 전장상황에 대한 모의 

시나리오를 설계 후 시나리오 문장의 사건/개체/관계 정보

를 식별하여 사건과 사건 주변 정보를 노드로 표현하는 그래

프 형태의 가설 데이터를 생성한다. 전장상황 모의 시나리오 

기반의 다양한 사건을 단위가설(Unit Hypothesis), 후보가

설(Candidate Hypothesis), 집합가설(Aggregation 

Hypothesis) 순으로 데이터셋 구축을 위한 학습 데이터셋 

가설 생성도구 SW 설계 방안 및 구현 동작을 설명한다. 주

요 용어 및 가설에 대한 정의는 Table 1.과 같다.

Item Contents

Event
Information that describes a specific action 

or affair occurring in the military

Object
Independent individual elements that 

describe the real world

Object-Object

Relation

Independent individual elements that 

describe the real world

Event-Object

Relation

Independent individual elements that 

describe the real world

Unit

Hypothesis

A hypothesis consisting of one event and one 

or more objects, and an event-object relation

Candidate

Hypothesis

A hypothesis that merged overlapping or 

similar unit hypotheses from multiple unit 

hypotheses

Aggregation

Hypothesis

A hypothesis that separates conflicting 

candidate hypotheses and consists of a set 

of related candidate hypotheses

Table 1. Description of Terms and Datasets

Table 1.의 단위가설은 사건(Event)과 하나 이상의 개

체(Object) 그리고 사건과 개체를 연결하는 사건-개체 간 

관계(Event-Object Relation)로 구성된다. 사건은 공격, 

방어, 이동 등과 같은 정보이며 개체는 시간, 방향, 지역 

등에 대한 정보이다. 후보가설은 단위가설보다 넓은 개념

이며 여러 개의 유사한 단위가설이 합쳐진 가설이므로 후

보가설을 먼저 생성 후 단위가설을 생성하는 방안에 대해 

제시하였다. 또한, 후보가설 내용들은 서로 데이터가 충돌

하지 않고 연관성 있는 가설로 군집화한 집합가설을 생성

하는 방안에 대해 제안하였다[4].

2.1.3 Embedding Method of Hierarchical Data

모의 시나리오 보고서의 자연어 문장은 사건, 개체, 사

건-개체 간 관계의 식별을 위해 자연어처리 모델을 거쳐 

온톨로지 형태로 지식베이스에 구축된다. 쿼리를 통해 지

식베이스에서 추출된 데이터는 자연어 단어 및 문장이기 

때문에 전처리하는 과정이 필요하다. 

온톨로지로 구성된 형태인 사건 및 개체별 유형은 

Owl2Vec 모델을 활용하여 임베딩한다. Owl2Vec 임베딩 

모델은 온톨로지의 클래스를 임베딩 하는 방법으로 계층

적 구조에 대해 각 클래스의 유형을 구분하여 유형별 임베

딩이 가능하다[7]. 따라서, 사건 및 개체별 유형은 단어 단

위로 임베딩하여 사건에 대한 주변 개체 정보들을 보존할 

수 있다. Stanford 대학에서 개발한 GloVe 임베딩 모델은 

어휘벡터 모델로 함께 쓰이는 단어들에 대한 학습뿐만 아

니라 전체 데이터셋의 통계 정보도 학습하여 연관된 단어 

추정이 가능하다[8]. 지식베이스에서 추출된 데이터는 사

건 및 개체별 유형 외에 각 사건 mention과 개체 

mention이 존재한다. 각 Mention은 사건 및 개체 유형 

데이터의 보고서나 문장의 원문, 관련된 정보들이 작성된 

문장 또는 단어로 구성되므로 GloVe 모델을 활용하여 임

베딩한다. GloVe 어휘 벡터 모델을 통해 mention과 연관

된 단어들을 함께 임베딩 하여 각 단어 단위의 정도를 가

깝게 생성할 수 있어 각 단어 간의 유사한 정확성이 높아 

임베딩 방안으로 활용하였다[9]. GloVe 모델은 모의 시나

리오 보고서 및 국방백서, 국방일보, 군사용어 사전, 국방

과학기술용어, 뉴스 보도자료 등 말뭉치를 활용하여 사전

학습하였다. 

Fig. 2.는 단위가설 임베딩 벡터 생성 방안이다. 각 

Owl2Vec 모델과 GloVe 어휘 벡터 모델로 임베딩 전처리

한 사건 및 개체별 유형의 임베딩 벡터와 사건 mention과 

개체 mention의 임베딩 벡터는 그림과 같이 결합

(Concatenate)한다. 
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Fig. 4. Model Architecture

Fig. 2. Embedding Method of Unit Hypo

Fig. 3.는 후보가설 임베딩 벡터 생성 방안으로 동일한 

사건들로 이루어진 단위가설 1차원 임베딩 벡터의 평균을 

계산하여 후보가설의 1차원 임베딩 벡터를 생성한다.

Fig. 3. Embedding Method of Candidate Hypo

2.2 End-to-End Model Architecture

지휘관의 요구나 질문에 관련된 가설 간의 관련성을 파

악하고, 여러 지표를 바탕으로 최종적으로 신뢰도가 가장 

높은 결과인 종합적인 점수와 순위를 제공하기 위한 데이

터셋 구축 방안에 관해 설명한다. 지휘관이 작성한 요구나 

질문은 질의(또는 사용자 질의)라고 한다. 질의에 대해 예

시를 들자면, ‘금일 오전, A부대가 어디서 훈련하였는가?’

라는 질의는 ‘{사건 : 훈련, 시간 : 금일 오전, 주체 : A부

대, 장소 : ?}’의 후보가설로 변환할 수 있다. 시간, 주체, 

장소 개체 유형은 사건에 대한 주변 노드로 그래프 형태의 

후보가설을 설계할 수 있다. 질의 예시에서 장소에 대한 

정보가 없으므로 이를 질의와 후보가설 데이터를 활용한 

머신러닝으로 예측할 수 있다. 

질의와 후보가설 입력을 기반으로 최종적인 점수 및 순

위를 도출하는 과정인 학습 및 추론 단계 모델 구조는 Fig. 

4.와 같이 구조화하고 학습모델 데이터셋 생성을 위한 세부

적인 속성 및 항목들을 설계하였다. 학습 단계 첫 번째 과

정의 입력 데이터는 후보가설 및 질의를 입력하여 첫 번째 

모델인 회귀모델을 통해 후보가설과 질의에 대한 관련성 

정도를 도출한다. 두 번째 과정은 회귀모델을 통해 도출된 

후보가설과 질의의 관련성이 집합가설과 조합가설에 입력

될 수 있도록 전처리 과정이 진행한다. 세 번째 과정은 

Owl2Vec과 GloVe 모델을 이용하여 임베딩 벡터로 변환 
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및 관련성 외 지표를 포함하고 있는 학습용 조합가설을 

Pairwise 방법론인 Siamese 모델로 최적의 학습모델을 만

든다. 추론 단계에서는 학습 단계와 같이 시험용 조합가설

들을 임베딩 벡터로 변환하고 각 조합가설을 조합가설의 

쌍으로 구성하여 Siamese 모델 및 Spectral MLE 방법을 

이용하여 최종적인 종합순위 및 점수를 제공한다[6]. 

학습용/시험용 조합가설 데이터셋 구축 생성 방안은 다

음 장에서 설명하며 본 절에서는 End-to-end Model 구

조에 입력되는 데이터셋 구성 및 전처리, 학습모델에 관해 

설명한다.

2.2.1 Attributes

최종적으로 지휘관에게 신뢰도가 가장 높은 결과 정보

를 제공하기 위한 세부 속성 지표는 관련성(Relevance), 

출처 신뢰도(Reliability), 정보 발생빈도(Information 

Occurrence Frequency), 지식 정확도(Knowledge 

Accuracy) 4가지로 각 가설 간의 중요 지표로 구성되어 

있으며 각 속성에 대한 설명은 Table 2.와 같다.

관련성은 지휘관이 작성한 요구나 질문인 질의에 대해 

후보가설과 관련있는 정도를 파악할 수 있는 지표로 최종

적으로 종합점수 및 순위 결정을 위한 하나의 중요 지표

다. 이를 예측하기 위해 사전에 지휘관들이 구축한 질의 

데이터를 기반으로 후보가설의 데이터셋을 구축한다. Fig. 

4.에서 질의와 후보가설을 임베딩 전처리한 후 회귀모델 

또는 머신러닝 앙상블 모델을 이용하여 관련성 정도인 {0, 

0.3, 0.5, 1} 출력값이 나오도록 분류 태스크를 수행한다. 

질의 생성 방안과 머신러닝의 검증은 추후 연구를 통해 제

시 및 검증한다. 출처 신뢰도는 전장자료 출처나 보고서에 

대한 신뢰도 지표이며 정보 발생빈도는 후보가설에 포함

된 단위가설들이 병합된 수를 계산하며 지식 정확도는 보

고서에서 사건 및 개체를 추출하는 자연어처리 모델의 결

과 정확도를 저장한 값이며 지식베이스에서 제공한다.

Attributes Description

Relevance
Score related to the query 

and candidate hypo

Reliability
Reliability score of 

battlefield data source

Information

Occurrence 

Frequency

Based on aggregation hypo,

# of candidate hypotheses merged

(Likewise, the candidate hypo is 

the # of unit hypotheses merged)

Knowledge 

Accuracy 

Accuracy of events and objects 

extracted from the knowledge base

Table 2. Description of Attributes

2.2.2 Combination Hypothesis

조합가설은 분석 결과의 종합점수 및 순위를 산출하여 

제공하기 위한 학습모델의 입력 데이터이다. Fig. 5.은 조

합가설의 그래프 형태를 표현한 그림이다. 하나의 조합가

설은 여러 개의 집합가설로 구성되어 있고, 계층적으로 집

합가설과 후보가설도 동일하게 구성되어 있다. 단위가설은 

하나의 사건과 여러 개의 개체로 이루어져 있다.

Fig. 5. Graph Structure of Combination Hypo

집합가설은 사용자가 군단이나 장소, 비슷한 시간대 등 

연관성 있는 후보가설들을 2개 이상이 포함되어 만들어진 

가설이며 집합가설에 있는 후보가설들은 서로 데이터 충

돌 요소가 없는 가설(대립가설)이고 서로 연관 있는 가까

운 후보가설로 묶여야 한다[4]. 또한, 조합가설에 있는 집

합가설들도 서로 데이터 충돌요소가 없는 대립하지 않도

록 조합하여 조합가설을 생성해야 한다. Fig. 5.의 조합가

설 그래프 형태에 대한 정형 테이블인 조합가설의 하위 가

설은 Table 3.과 같다. Table 3.에서 조합가설 (a)는 3개

의 집합가설 (가), (나), (다)로 구성되어 있다. 집합가설 

(가)는 5개의 후보가설 A, B, C, D, E로 구성되어 있다.

Hypothesis

Combination Hypo Aggregation Hypo Candidate Hypo

(a)

(가)

A

⋮

E

(나)
F

G

(다)
H

I

Table 3. Hierarchical Structure of Hypothesis
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Table 4.는 후보가설의 세부 속성이다. 후보가설 구조

상 여러 개의 단위가설(사건+개체)로 구성되어 있지만 학

습모델의 입력으로 처리하기 위해 앞서 설명한 ‘계층적 데

이터셋 임베딩 방안’을 이용하여 임베딩 벡터를 도출한다. 

따라서, 후보가설의 세부 속성은 임베딩 벡터값과 4가지 

중요 지표(관련성, 출처 신뢰도, 정보 발생빈도, 지식정확

도)를 가진다. 집합가설의 세부 속성은 집합가설이 가지고 

있는 4가지 지표와 여러 개의 후보가설, 그 후보가설을 이

루는 임베딩 벡터값과 4가지 중요 지표를 가진다. 조합가

설의 세부 속성은 여러 개의 집합가설과 그 집합가설을 이

루는 임베딩 벡터값과 4가지 중요 지표로 구성되어 있다.

Candidate

Hypo

Attributes

Embedding

Vector

Rele

vance

Relia

bility

Fre

quency
Accuracy

A

B

⋮

I

Table 4. Attributes of Candidate Hypo

2.2.3 Pre-processing Method of Input Data

후보가설의 세부 속성들을 이용하여 집합가설을 생성하

기 위해 집합가설에 포함된 후보가설 임베딩 벡터들과 4가

지 지표의 평균을 취하고 집합가설의 4가지 지표를 결합

(Concatenate)하여 하나의 집합가설 임베딩 벡터를 구성

한다[6]. Fig. 6.은 집합가설 임베딩 벡터 생성 과정이다.

Fig. 6. Embedding Vector of Aggregation Hypo

Fig. 7.은 조합가설 임베딩 벡터 생성 과정이다. 집합가

설의 임베딩 전처리 과정과 동일하게 각 조합가설 임베딩 

전처리 과정에도 적용하여 조합가설에 대한 임베딩 벡터를 

생성하여 학습모델에 활용한다. 조합가설에 포함된 집합가

설 임베딩 벡터들의 평균을 취하고 조합가설의 4가지 지표

를 더하여 하나의 조합가설 임베딩 벡터를 구성한다. 최종

적으로 조합가설 임베딩 벡터가 모델의 입력값이 된다.

Fig. 7. Embedding Vector of Combination Hypo

2.2.4 Recommend Model Approach

추천 모델은 Loss 함수에 따라 Pointwise, Pairwise, 

Listwise 방법론으로 구분된다. Pointwise 방법론은 학습 

시 각각 독립적으로 학습 후, 추론 시 점수 출력 후 점수 

별로 정렬하여 순위를 도출하며 Pairwise 방법론은 두 개

의 조합가설을 한 쌍(Pair)으로 하여 우선순위를 고려하고, 

각 가설 중 어떤 가설이 우선인지 각 속성 및 특성을 반영

하여 학습할 수 있는 방법론이다. Listwise는 두 개의 조

합가설을 한 쌍의 Pair로 하여 우선순위를 고려하고 특성

을 반영하여 학습하는 방법론이다. Pointwise 방법론은 

하나씩 독립적으로 학습하여 다른 순위를 고려하는 특성

을 반영하지 못하고, Listwise 방법론은 N개의 조합가설 

데이터가 있으면 1부터 N 까지 각 순위를 레이블 작업하

여 학습 데이터셋을 구축하기에 한계가 있다. Pairwise 방

법론은 조합가설 쌍 중 어느 가설이 우선인지 중요 지표들

을 보고 레이블(조합가설a > 조합가설b) 데이터셋으로 구

축하기 쉽고, 순위의 특성을 반영하여 학습하기 때문에 

Pairwise 방법론의 학습모델을 선택하여 설계한다[10]. 
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2.2.5 Siamese Network Model

Siamese 모델은 두 개의 입력에 대해 독립적으로 신경

망을 통과시키고, 2개의 신경망에 동일한 가중치(Weight)

를 공유하여 두 개의 출력을 비교하는 구조의 Pairwise 방

법론 추천 모델이다[11]. Siamese 모델을 선정한 이유는 

두 개의 입력값이 독립적으로 학습되지만 각 가설 중 어느 

가설이 더 정답에 가까운 정도의 수치를 Loss 함수를 이

용하여 거리(Distance) 계산으로 우선순위 판별이 가능하

므로 모델로 선정하였다. 또한, 쌍(Pair) 형태의 데이터에 

대해 특정 모델에 대한 가정 없이 활용할 수 있는 학습모

델이며 2개 중 우선순위를 출력하는 알고리즘으로 조합가

설 데이터를 이용한다. 쌍 형태로 구축하고 학습모델에 입

력하여 성능을 측정하기에 적합하다. 추론 과정에서 시험

용 조합가설 데이터셋에 대해 쌍 형태의 조합가설 2개 중 

어떤 가설이 우선인지 단순 두 개의 입력값을 비교하는 것

이 아닌 후처리 과정인 Spectral MLE 알고리즘으로 전체 

시험용 조합가설에 전체 순위를 도출할 수 있다[12].

III. The Proposed Scheme

본 논문에서는 DARPA의 AIDA 프로그램 가설의 용어 

및 용어의 의미는 동일하게 활용하지만 데이터셋 구성은 

다르게 구성하였다. Table 5.는 가설별 설명이며 가설 데

이터셋은 총 4가지로 구성된다[9]. 

Hypothesis Description

Unit

Hypothesis

A hypothesis consisting of one event 

and one or more objects, and an 

event-object relation

Candidate

Hypothesis

A hypothesis that merged overlapping 

or similar unit hypotheses from 

multiple unit hypotheses

Aggregation

Hypothesis

A hypothesis that consists of a set of 

related candidate hypotheses

Conflict

Hypothesis

A hypothesis of a relationship in which 

data conflict elements exist between 

aggregation hypothesis

Combination

Hypothesis

A hypothesis that separates conflicting 

Aggregation hypotheses and explains a 

comprehensive battlefield situation by 

combining aggregation hypotheses

Table 5. Description of Hypotheses

가장 기본이 되는 가설인 단위가설은 한 사건에 대해 관

련된 개체들과 사건과 개체 사이에 관계로 이루어진 가설

을 의미한다. 단위가설은 각 단계를 거쳐 후보가설, 집합

가설 그리고 조합가설로 구성한다. 본 장에서는 선행연구 

[4]의 단위가설, 후보가설, 집합가설 생성 방안 이후 집합

가설과 대립가설을 활용한 조합가설 생성 및 조합가설 쌍 

생성 설계 방안을 기술하고 최종적으로 지휘관 및 사용자

에게 전장인식 결과를 제공하는 모델에 적용하기 위한 상

황분석 데이터셋 생성 프로토타입 설계 및 SW 구현에 관

해 설명한다.

3.1 Design Method for Data Construction

조합가설을 구축하기 위해서는 집합가설별 대립가설 정

보가 필요하다. 대립가설 정보는 지식베이스에 구축한 개

체 인스턴스별 OWL, SWRL 등 규칙 정의나 추론 엔진을 

통해 대립 정보를 가져오거나 사람이 직접 대립 정보를 생

성할 수 있다. 조합가설을 생성하기 위해서는 집합가설별 

대립 정보를 배제하고 생성하는 것이 필수조건이며 집합

가설 2개 이상을 포함하도록 조합(Combination)의 수만

큼 조합하여 조합가설을 생성한다.

수식 (1)은 조합가설을 생성할 수 있는 조합가설의 최대 

생성 개수이다. 여기서 최대 개수란, 대립 정보가 없을 경

우의 최대로 생성할 수 있는 개수를 의미한다. 대립 정보

가 있으면 수식 (1)의 계산한 수보다 적다. 집합가설의 수

가 4개이고 서로 대립인 집합가설이 없다고 가정했을 때 

조합가설을 구성하는 집합가설 4개의 조합의 수는 최대 

11개(        )가 생성이 되며 

하나의 집합가설이 대립가설이 하나라도 있는 경우에는 

조합가설이 11개보다 적게 생성된다. 

   ⋯   (1)

Fig. 8.은 집합가설 간 대립 정보를 이용한 조합가설 생

성 및 학습모델의 입력 데이터인 조합가설 쌍 생성 과정을 

나타낸다. Fig. 8.에서는 집합가설이 총 4개인 (가), (나), 

(다), (라)로 구성되어 있다. 집합가설 (가)의 대립가설은 

집합가설 (나)이므로 두 개의 집합가설 (가), 집합가설 (나)

는 같은 조합가설로 생성하지 않는다. Table 6.은 집합가

설 4개에 대해 조합가설의 최대 생성 개수 11개의 목록이

며 집합가설 (가)의 대립 정보를 이용하여 생성 여부를 확

인할 수 있다. Table 6.에서 집합가설 (가)와 집합가설 

(나)는 서로 대립이므로 생성되지 않는다. 생성되지 않는 

개수 4개를 제외한 7개의 조합가설을 생성할 수 있다. 또

한, Fig. 8.에서 집합가설 (나)의 대립가설은 집합가설 (가)

와 집합가설 (다)이므로 집합가설 (나)는 집합가설 (가)와 
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Fig. 8. Construction Process for Pair of Combination Hypo using Aggregation Hypo

집합가설 (다)가 포함되지 않도록 조합가설을 생성해야 한

다. Table 6. 이후 조합가설이 생성될 수 있는 7개 중 집

합가설 (나)와 (가) 또는 (다)가 포함되지 않도록 한다. 

Table 7.은 집합가설 (나)의 대립 정보를 이용한 생성 여

부 목록이다. 

Index
Combination for 

Aggregation Hypo (가)
Generate

#1 (가), (나) X

#2 (가), (다) O

#3 (가), (라) O

#4 (가), (나), (다) X

#5 (가), (나), (라) X

#6 (가), (다), (라) O

#7 (가), (나), (다), (라) X

#8 (나), (다) O

#9 (나), (라) O

#10 (나), (다), (라) O

#11 (다), (라) O

Table 6. Combination for Aggregation Hypo (가)

Index
Combination for 

Aggregation Hypo (나)
Generate

#1 (가), (다) O

#2 (가), (라) O

#3 (가), (다), (라) O

#4 (나), (다) X

#5 (나), (라) O

#6 (나), (다), (라) X

#7 (다), (라) O

Table 7. Combination for Aggregation Hypo (나)

집합가설 (다)와 (라)에 대해서도 대립 정보를 이용하여 

조합 생성 여부를 판단하며 Table 8.과 같이 5개의 조합

가설이 생성된다. 최종적으로 11개의 집합가설 중 집합가

설별 대립 정보를 배제하여 조합한 가설이 생성되는 조합

가설 수는 총 5개이다.

Combination Hypo Aggregation Hypo

a (가), (다)

b (가), (라)

c (가), (다), (라)

d (나), (라)

e (다), (라)

Table 8. Construction of Combination Hypo

조합가설 생성 이후, Pairwise 방법론의 Siamese 모델

을 활용하기 위해 앞서 생성된 조합가설들을 가져와서 조

합가설 쌍(Pair)을 생성해야 한다. 전체 조합가설의 개수

가 �개라고 가정한다면, 쌍별로 2개를 입력 데이터로 구성

해야 하므로 전체 �개 중 2개를 조합( )하여 조합가설 

쌍을 생성한다. Table 8.의 5개의 조합가설에 대해 조합가

설 쌍을 계산하면 Fig. 8.에서 조합가설 쌍 생성 단계 이후 

총 10개( ×
×

  )를 생성할 수 있다. Fig. 8.에

서 조합가설 쌍을 표기하는 와 의 의미는 조합가설 

는 조합가설 보다 우선(선호)한다는 것을 의미하며 

Index #1에서 조합가설 a는 조합가설 b보다 우선하는 것

을 의미한다. 최종적으로 학습모델에 입력되는 데이터셋은 

임베딩 벡터, 집합가설 및 후보가설의 각 4가지 지표를 포

함한 조합가설 2개로 묶인 조합가설 한 쌍이다. 
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Fig. 9. Building a Prototype to Construct the Dataset for Battlefield Situation Analysis

3.2 Building a Prototype for Data Construction

대립적인 요소가 있는 집합가설들은 배제하며 조합하여 

도출한 결과를 생성하기 위한 전장상황분석 학습 데이터

셋 생성도구 SW의 프로토타입 구조는 Fig. 9.와 같이 구

현하여 학습 데이터셋 구축을 진행한다. 데이터 생성 구축 

방안은 상위 태스크인 2가지 부분으로 구분된다. 집합가설

의 대립 정보 관리 및 조합가설 생성 부분과 조합가설 쌍 

생성 부분으로 기능이 나눠진다. 각 기능은 세부 기능으로 

나눠서 데이터셋이 구축된다. 전장상황분석 학습 데이터셋 

생성도구 SW 개발 환경은 JAVA 및 python 언어를 기반

으로 웹 서버 및 UI를 구현하였고, MySQL을 이용한 DB

를 구축하여 학습 데이터셋 생성을 위한 시스템 환경을 구

성하였다.

3.2.1 Construction for Combination Hypothesis

학습 데이터셋 생성도구 SW 시스템은 ‘집합가설 별 대

립 정보 생성 및 관리’ - ‘조합가설 속성 생성’ - ‘조합가

설 데이터 관리’ 순으로 진행된다. 

‘집합가설 별 대립 정보 생성 및 관리’ 과정에서 대립 

정보는 기존 선행연구 [4]에서 진행한 유사/식별 모델의 

대립 정보를 가져와서 집합가설을 생성하거나 외부 속성

정보 DB를 통해 대립하는 집합가설의 정보를 가져온다. 

외부 속성정보 DB에서 지식베이스 내 OWL, SWRL 등 규

칙 정의 또는 추론 엔진을 통해 추론된 결과인 대립가설 

정보가 제공된다. 집합가설 및 대립가설 정보를 가져온 이

후, 집합가설 군집화를 진행하고 집합가설 군집화는 조합

가설을 생성하는 과정을 의미한다. 

먼저, 집합가설의 대립 정보를 배제하는 것이 필수조건

이므로 이를 만족시키며 집합가설 2개 이상을 포함하도록 

조합의 수만큼 조합하여 조합가설을 생성한다. Fig. 10.에

서 우측 상단 ‘조합가설 생성’ 버튼을 클릭하면 ‘집합가설 

조합 개수’를 입력할 수 있는 윈도우를 보여준다. 집합가

설 조합의 개수를 선정하여 선정한 조합의 수만큼 조합하

거나 그 이하의 조합의 수를 이용하여 조합가설을 생성할 

수 있다. 집합가설 조합의 수를 5개 선택했다면 5개 씩 조

합하도록 묶거나 2개 이상, 5개 이하의 조합의 수만큼 집

합가설을 군집화한 조합가설 데이터셋이 생성된다. 집합가

설 군집화된 결과인 조합가설을 확인할 수 있다. 집합가설 

대립 정보를 가져오고 조합의 개수를 직접 선정 후 시스템

에서 자동으로 계산되어 있어 자동화된 조합가설 생성 레

이블 과정이 진행된다. Fig. 11.은 집합가설 군집화 결과

인 조합가설 생성된 결과 화면이다. 

‘조합가설 속성 생성’ 과정은 속성 지표 중 출처 신뢰도, 

정보 발생빈도, 지식 정확도 등은 자동으로 반환된 값을 

가져오고 관련성 데이터는 사람이 직접 수치를 입력하여 

레이블 작업을 하거나 Fig. 4.의 입력 부분의 후보가설 및 

질의의 회귀모델을 통해 예측하여 전처리 후 조합가설의 

관련성 값을 대체할 수 있다. 시스템 상 회귀모델을 통해 

추론되는 값으로 대체하는 기능이 없으므로 Fig. 9.와 같

이 ‘속성 정보 가져오기’와 같이 관련성 값 정보를 가져오

거나 ‘속성 환경설정’을 통해 랜덤값 지정 또는 ‘속성값 직

접 입력’ 기능을 통해 속성값 레이블을 직접 입력하고 저

장할 수 있다. Fig. 12.는 관련성 속성 정보를 직접 입력 
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및 저장, 삭제할 수 있는 기능과 조합가설 쌍이 생성된 화

면이다. ‘조합가설 쌍 생성’ 시스템 흐름은 다음 절에서 설

명하며 관련성 속성 정보 입력은 조합가설 쌍 별 집합가설

의 내용을 직접 확인하여 


에 


보다 높은 관련성 값을 

입력 후 저장할 수 있으며 조합가설 쌍의 행을 삭제하는 

기능을 넣어 ‘조합가설 데이터 관리’가 가능하다. 

3.2.2 Construction for Pair of Combination Hypo

학습 데이터셋 생성도구 SW 시스템은 ‘조합가설 쌍 조

합 생성’ - ‘조합가설 쌍 레이블 지정’ - ‘조합가설 쌍 생

성 결과’ 순으로 진행된다.

학습모델은 조합가설 두 개를 비교했을 때 어떤 것이 우

선인지 판단하는 모델이기 때문에 입력 데이터가 조합가

설 2개 중 어느 가설이 우선순위(
   )인지 형태의 데

이터셋을 생성해야 한다. ‘조합가설 쌍 조합 생성’ 과정은 

전체 �개 중 2개를 조합( )하여 조합가설 쌍을 생성하

는 자동화 과정을 거쳐 결과를 반환한다. Fig. 11.에서 우

측 상단 ‘조합가설 레이블 지정’ 버튼을 클릭하면 Fig. 12.

와 같이 앞서 설명한 ‘조합가설 속성 생성’의 관련성 정보 

입력 및 전체 개수 중 2개를 조합한 조합가설 쌍이 생성된 

결과인 ‘조합가설 레이블 지정’ 화면을 볼 수 있다. ‘조합

가설 쌍 레이블 지정’ 과정은 사용자가 직접 조합가설 2개

로 묶인 한 쌍 중 1개의 우선순위라고 판단되는 것을 선택

하여 직접 레이블 작업 후 저장하거나 Table 9.과 같은 알

고리즘으로 형식으로 자동화하여 조합가설 쌍의 레이블이 

진행된다.

레이블 자동화 알고리즘에서 출처 신뢰도는 관련성 다

음으로 중요 지표이다. 출처 보고서의 신뢰도에 따라 오류

일 가능성을 가려낼 수 있기 때문이다. 예를 들어, 인간보

고서라는 사람이 작성한 출처에서 사람이 눈으로 확인했

을 때 비행기인지 새인지 구별하기 어렵고, 영상보고서가 

출처일 경우에는 직관적으로 어떤 물체인지 비교적 정확

하게 확인할 수 있어 신뢰도 자체가 높다. 출처 신뢰도는 

사람이 직접적으로 판단하는 경우에 출처 신뢰도 자체에 

오류가 있을 가능성이 크고 영상 정보나 각종 근거 자료를 

보고 분석하는 것이 정확하므로 출처 신뢰도가 0.3 이상 

차이 날 경우, 출처 신뢰도가 높은 조합가설이 우선순위 

조합가설이라고 볼 수 있다. 정보 발생빈도가 후보가설 기

준, 유사한 단위가설들이 병합한 수치이다. 여러 보고서에 

유사한 내용이 많이 나올수록 단위가설 및 후보가설이 병

합할 가능성이 높아 정보 발생빈도가 높아지므로 해당 보

고가 오류일 확률은 비교적 낮아진다. 지식 정확도는 사건 

및 개체를 추출하는 모델의 결과를 지식베이스에서 함께 

저장하여 그 반환된 결과를 가져와서 활용하지만, 지휘관

의 입장에서 모델의 정확도보다 실제 작성된 보고서 기반

으로 출처 신뢰도나 생성된 보고서 단어의 정보 발생빈도

를 좀 더 활용할 거라 판단하여 지표 중 가장 후순위로 두

고 자동화 조합가설 쌍 생성 레이블을 구현하였다.

if When the reliability differs by more than 0.3 :

Hypo with high reliability take priority

else

if When the frequency is the same :

Hypo with the largest # of candidate hypo take priority

else if When the # of candidate hypo is the same :

If When the knowledge accuracy is high :

Hypo with high knowledge accuracy take priority

else

Commanders Judgment

else

Hypo with a high frequency or 
a large # of candidate hypo take priority

Table 9. Pseudo Code for Auto-Label Algorithm

출처 신뢰도가 0.3 이상 차이, 정보 발생빈도나 후보가

설 개수 차이가 0(same) 등 임계치 수치는 시스템의 환경

설정에서 임계치 수치를 변경할 수 있어 사용자에게 맞는 

자동화 레이블이 가능한 조합가설의 쌍 데이터셋을 생성

할 수 있다. Fig. 13.은 조합가설 쌍 생성을 위해 Fig. 12.

와 같이 직접 조합가설 쌍 하나씩 우선인 것을 사람이 직

접 레이블 작업을 하거나 Table 9.의 알고리즘으로 자동

으로 레이블을 수행한 결과인 ‘조합가설 쌍 생성 결과’ 화

면이다. Fig. 14.는 학습모델의 입력값으로 수정이 필요하

거나 삭제할 수 있는 기능을 추가하여 데이터셋 관리가 가

능한 화면이다. Fig. 15.는 레이블을 수행한 결과인 조합

가설 쌍 데이터셋을 다양한 형식으로 저장이 가능한 화면

이다. 다양한 .json, .txt, .rdf 확장자로 저장이 가능하여 

학습모델의 입력 데이터로 활용한다.

IV. Evaluation

4.1 Datasets

지휘관이 전장상황을 파악하기 위해서는 전장 지식요소 

중에서 연관된 정보만 선택하여 분석할 수 있어야 한다[4]. 

따라서, 관련된 정보를 선정하기 위해 군사 전문가가 직접 
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Fig. 10. Dataset Generator SW UI - Setting the Number of Combinations to Construct the Combination Hypotheses

Fig. 12. Dataset Generator SW UI – Functions of Labeling the Combination Hypothesis and Relevance Attribute

Fig. 11. Dataset Generator SW UI - Result of Construction the Combination Hypotheses
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Fig. 13. Dataset Generator SW UI - Result of Construction the Pair of combination hypotheses

Fig. 14. Dataset Generator SW UI – Edit and Delete Functions

Fig. 15. Dataset Generator SW UI – Save and Export Functions
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수동으로 9개의 토픽을 선정하여 집합가설 레이블 작업을 

진행하였고 그에 맞는 조합가설, 조합가설 쌍 생성을 시스

템에서 자동화하여 생성하였다. 

Table 10.은 토픽 별 각 조합가설 쌍 개수를 나타낸다. 

각 토픽의 데이터셋은 학습용 데이터셋과 시험용 데이터

셋에 대해 80%, 20%를 적용하여 진행하였다. 시험용 데

이터셋에 대해 군사 전문가가 직접 우선순위를 선정하였

고, 학습모델을 통해 순위를 검증하였다. 학습모델의 입력 

데이터는 조합가설 데이터셋으로 조합가설별 주요 지표, 

순위 정보를 포함하고 있으며 학습모델에는 조합가설 쌍

을 입력한다.

Topic # of Pair of Combination Hypo

#1 962

#2 176

#3 6790

#4 6634

#5 11274

#6 6562

#7 6902

#8 4428

#9 6870

Total 50,598

Table 10. Number of Datasets

4.2 Ranking Model and Post-process Method

Fig. 4.와 같이 학습 단계에서 Pairwise 방법론의 

Siamese 모델을 이용한 학습모델을 생성하고, 추론 단계

에서 Siamese 모델의 쌍(Pair) 형태의 출력값을 Spectral 

MLE를 활용하여 최종적인 순위 결과를 도출한다. 

Spectral MLE 는 총 3단계로 진행한다[12]. 1단계는 

Pairwise 순위의 행렬 변환 과정이고, 2단계는 Random 

Centrality를 활용한 초기화 단계를 수행한다. 3단계는 초

기화 단계 이후 값들을 근사하는 정제(Refinement) 과정

을 진행하여 최종값을 도출한다. Fig. 16.의 예시와 같이 

조합가설 A, B, C, D에 대해 학습모델을 통해 출력된 우

선순위 쌍 형태로 가정하고, 예시를 통해 Spectral MLE

의 후처리 방법을 단계별로 설명한다. 

Fig. 16. Example of Siamese Model Output

조합가설 A와 D, 조합가설 B와 D 중 모델의 결과로 어

느 가설이 우선인지 판단할 수 없지만 후처리 알고리즘인 

Spectral MLE을 통해 전체 순위를 추론할 수 있다. 1단계

는 Pairwise 순위로 출력된 출력값들을 전체 Listwise 순

위로 변환하기 위한 초기 단계로 변환하는 과정이다. 먼저, 

조합가설의 개수()에 따라 × 형태의 우선순위 행렬 

을 생성하고 조합가설에 해당하는 행에 따라 해당 행의 

값에 우선이면 1 값을 부여하고, 아니면 0 값을 부여한다. 

각 행에 값이 채워진 후 초기화 과정을 진행하는데 수식 (2)

의 전이행렬 를 구성한다[6]. 

 









max


 i f  ≠ 

max



 ≠ 

 i f   
(2)

Fig. 17.과 Fig. 18.은 Pairwise 형태의 행렬 변환 및 초

기화 과정을 나타낸다. Fig. 17.의 ① 은 조합가설 4개에 따

라 조합가설 A가 조합가설 B와 C보다 우선이 아니므로 

(1,2)과 (1,3)에 0 값을 부여하고, (2,1)과 (3,1)에 1 값을 부

여한 결과이다. 마찬가지로 모든 행렬 성분에 대해 우선이

면 1, 아니면 0을 부여한다. Fig. 17.의 ② 는 초기화 과정

을 진행한 전이행렬 의 결과이다. 초기화 수행 후  행

렬은 각 열의 총합이 1이 되도록 대각노드를 계산하고 대각

노드를 제외한 노드는 0으로 채운다. Fig. 18.은 대각노드 

계산 및 남은 노드를 0으로 대체한 결과 행렬을 나타낸다.

Fig. 17. [Step 1-1] Example of Pairwise Output 

to Matrix Conversion and Initialization

Fig. 18. [Step 1-2] Example of Matrixization
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Fig. 21. [Step 3] Example of Refine Process

2단계는 값들을 구하기 위한 Random Walk 형태로 변

환 및 고정분포를 계산하는 Random Centrality 단계이

다. Random Walk란 그래프 노드(하나의 조합가설)를 무

작위로 이동하는 경로를 의미하고 마코브 체인의 상태변이

확률로 계산한다. 고정분포란 각각의 노드가 가장 우선되

는 확률값을 의미한다. Centrality(중심성)은 일반적으로 

네트워크 그래프에서 노드의 중심성을 파악하고 계산하는 

방법으로 Spectral MLE를 수행하기 위해 Random 

Centrality를 수행한다[13]. 쌍별 관찰을 기반으로 마코브 

체인의 Random Walk를 반복적으로 수행한다. Fig. 19.는 

 행렬을 그래프로 변환한 Random Walk를 나타낸다.

Fig. 19. [Step 2-1] Example of Random Walk

이후에 전이행렬 의  를 구성하여 고유벡터 를 계

산한 고정분포를 반환한다. Random Walk에 자주 머물거

나 고정분포의 값이 높을수록 선호도가 높다고 할 수 있다. 

고정분포 는 3단계 정제 과정의 초기값(seed)으로 사용한

다. Fig. 20.은 Random Walk를 반복적으로 수행한 이후 

노드가 우선되는 확률 고유벡터 인 고정분포를 나타낸다. 

Fig. 20. [Step 2-2] Example of Stationary Distribution

3단계는 고정분포 의 근사적 초기값으로 활용한 출력

값들의 정제하여 순위를 도출하는 단계이다. Fig. 21.는 정

제 과정을 나타낸 예시이다. 2단계의 고정분포 

     는 각 조합가설의 Score(점수) 

값이며 초기값으로 활용한다. 시행 1의 초기값을 이용하여 

선호도(우선)를 확인하면 기존 모델의 출력값인 (B 0.8 > 

A 0.55), (C 0.9 > A 0.55) 선호도와 Score 값이 위배되지 

않으므로 시행 1의 조합가설 A Score 값인 0.55가 변경되

지 않는다. 그다음 시행은 이전 시행에서 업데이트가 되었

으면 업데이트가 된 Score 배열을 가져오거나 업데이트가 

되지 않았으면 이전 시행의 Score 배열을 활용한다. 시행 

2는 시행 1의 Score 배열을 가져와서 비교한다. 기존 모델

의 출력값과 Score 배열을 비교하면 (B 0.8 > A 0.55)는 

만족하지만 (B 0.8 > C 0.9)는 위배되므로 B의 Score 0.8

을 C의 Score 0.9보다 큰 값을 가지도록 업데이트한다. 다

음 시행도 반복적으로 수행하여 Score 값이 업데이트되지 

않을 때까지 반복한다. Fig. 21.는 Spectral MLE의 3단계

의 과정을 거쳐 업데이트가 진행되지 않을 때까지 수행 후 
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Score를 정렬한 결과이다. 최종적으로 B > C > D > A 와 

같은 Listwise 순위와 점수로 변환할 수 있다. 

앞서 정의한 9개의 토픽별 시험용 데이터셋을 학습이 

완료된 모델에 입력하여 Pair 형태의 값들을 출력하고, 

Spectral MLE 후처리 방법을 이용하여 Listwise 출력값

으로 도출된 결과를 가지고 성능 평가를 진행한다. 

4.3 Evaluation Metrics for Ranking problems

일반적으로 추천 시스템에서의 추천 순위와 관련된 데

이터의 검증 및 성능 평가를 위해 MAP, nDCG을 측정한

다[14]. MAP(Mean Average Precision)는 정답 순위가 

모델의 출력값 순위와 ‘맞다(0)/아니다(1)’의 정밀도

(Precision)를 평균하여 계산한 값이다[15]. nDCG 

(normalize Discounted Cumulative Gain)는 추천된 순

위와 연관성 점수를 고려하며 분모에 로그(log)를 사용하

여 순위가 높을수록 가중치를 높게 측정하여 성능을 평가

하는 지표이다[16]. MAP는 실제 정답 순위와 모델이 나온 

결과에 대해 ‘순위가 맞다/아니다’ 이항 분류로 판단하기 

때문에 1위와 2위의 순위 관계성, 2위와 5위에 대한 순위 

관계성에 대해서는 고려하지 않기 때문에 실험에 대한 성

능 지표는 nDCG를 가지고 성능을 평가하고 검증한다. 

nDCG는 수식 (3)과 (4)를 활용한 수식 (5)로 표현할 수 

있다. 수식 (3)의 DCG는 순위가 낮을수록 평가지표에 미

치는 영향을 줄여서 관련성 점수를 합한 값을 의미하며  

 는 번째 순위에 해당하는 종합점수이다. 수식 (4)의 

IDCG는 이상적인 상황에서의 DCG 값을 의미하며 모든 

순위가 정확하게 맞은 값을 의미한다. 수식 (5)의 nDCG는 

DCG 값을 IDCG 값으로 나누어 DCG 값을 정규화한 값을 

의미한다. 각 DCG와 IDCG는 분모에 log를 사용함으로 우

선에 가까운 정답 순위를 학습모델이 순위를 맞췄을 때 가

중치를 크게 부여한다. nDCG가 1에 가까울수록 정답 순

위와 모델 결과 순위가 대부분 예측했다는 것을 의미한다.

 
  



log  

 
(3)

 
  



log  

  

(4)

 


(5)

4.4 Experimental Result

학습모델은 토픽별 시험용 데이터셋에 대해 평가하며 

최종 성능은 토픽별 성능 결과를 평균해서 구한다. 선행연

구 [6]는 Pairwise 비교 모델의 실험 결과에 관해 서술하

였다. 모델의 실험 결과가 전체 순위를 도출하는 것이 2개

의 조합가설이 한 쌍(a, b)이 입력되었을 때, 단순 조합가

설 a와 조합가설 b 중 어느 것이 우선인지 결과로 도출하

고, Spectral MLE 알고리즘을 활용한 전체 조합가설들의 

순위를 선별하는 방안을 제안하였다.

본 연구는 기존 선행연구 [6]를 확장하여 Fig. 8.의 조합

가설 a, b, c, d, e의 조합가설 쌍 10개의 각 조합가설 쌍

의 이진 분류(a, b 중 a가 우선)가 아닌 후처리 방법을 이

용한 결과인 조합가설 a~e의 모든 1~5위까지의 순위를 도

출하였다. Table 11.은 후처리 알고리즘을 이용하여 총 9

개의 토픽에 대해 nDCG 성능을 평가한 실험 결과로 토픽 

전체의 nDCG 평균이 0.8654로 계산되는 것을 확인할 수 

있다. 전장상황과 유사한 상황분석의 데이터를 생성하기 

위해 모의 시나리오 보고서 기반 시스템에 직접 레이블을 

작업하고 자동화한 데이터셋을 구축하였다. 학습모델을 통

해 구축한 데이터셋을 nDCG 성능 지표로 검증한 결과, 데

이터셋이 비교적 올바르게 생성됨을 확인하였다.

Topic nDCG Score

#1 0.8816

#2 0.8515

#3 0.8720

#4 0.8764

#5 0.8627

#6 0.8555

#7 0.8648

#8 0.8592

#9 0.8655

Avg. 0.8655

Table 11. Experimental Result using nDCG metric

nDCG가 높을수록 상위권 순위에 해당하는 순위들을 모

델이 제대로 추론했다고 볼 수 있다. 지휘관에게 정확하고 

신뢰도가 높은 정보들을 주는 것은 중요하지만 가장 우선

인 1위의 순위만 가지고 의사결정을 하는 것보다 여러 개

의 높은 순위들의 결과들을 가지고 의사결정 지원하는 것

이 중요하므로 F-measure, MRR, MAP 등 다른 지표보

다 nDCG의 평가지표를 가지고 의사결정을 판단하는 것을 

추천한다.
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V. Conclusion

본 논문에서는 기존의 선행연구 [4]인 ‘모의 시나리오 

기반 가설 데이터 셋 생성 방법’의 다음 단계의 가설 데이

터셋 구축 방안 연구로 지휘관의 의사결정지원 및 미래 전

장인식을 위해 최종적인 전장상황분석 결과에 필요한 데

이터셋 생성 방안을 제안하였다. 또한, 조합가설 데이터셋 

생성 방안에 대해 수동으로 사람이 직접 레이블할 수 있도

록 학습 데이터셋 생성도구 SW 시스템을 구성하였고, 자

동으로 시스템에서 자동화 알고리즘을 통해 레이블 하는 

방안에 대해 제안하였다. 생성한 데이터셋은 Siamese 

Network 모델을 통해 쌍 형태의 출력값을 도출하고, 전체 

순위를 도출할 수 있는 Spectral MLE 알고리즘을 적용하

여 nDCG의 성능 지표로 검증하였다. 

본 논문은 실 전장상황에 관련된 데이터를 활용한 것이 

아닌 실 데이터와 유사한 모의 시나리오를 설계하였고, 웹

에서 쉽게 취득할 수 있는 뉴스 보도자료, 국방백서, 국방

일보 등의 데이터를 활용하여 데이터 구축에 활용하였다. 

실 데이터가 아닌 유사한 데이터를 설계하여 직접적으로 

군에서 사용하는 체계인 지능형 지휘통제체계에 활용하기

에는 적합하지 않다. 사람이 직접 수동으로 데이터셋을 레

이블 작업을 할 수 있지만 좀 더 각 속성의 중요도를 판별

하여 자동화한 데이터 레이블 작업 생성 방안에 관해 기술

하였기 때문에 추후 인공지능 기반 지능형 지휘통제체계

의 학습모델에 필요한 데이터셋 생성 시 제안한 방법을 활

용할 수 있다. 

자동화 알고리즘에서 조합가설 데이터셋의 속성 중 관

련성 지표가 중요하지만 본 논문에서는 관련성 생성 방안

에 대한 설계 내용은 기술하지 않았다. 관련성 생성 방안 

연구와 관련성과 연관이 있는 Fig. 4.의 첫 번째 과정에서 

필요한 후보가설과 관련된 사용자 질의 데이터셋 구축 생

성 방안, 검증모델로 표현한 회귀 모델 및 머신러닝 앙상

블을 비교한 연구 등은 추후 논문을 통해 제시할 예정이

다. 또한, 국방품질 측면에서 직접 구축한 데이터셋을 지

능형 지휘통제체계에 활용할 수 있도록 지속적으로 보완

하여 품질을 향상할 예정이다.
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