
1. 서  론

인공지능 기술은 군사 전투, 임무 계획 및 감시에서 중요한 

역할을 한다. 인공지능은 군인이나 로봇과 같은 에이전트들이 

전투 상황을 실시간으로 분석하고 의사 결정을 지원하는 데 

도움을 줄 수 있다[1]. 예를 들어, 센서 데이터를 분석하는 경우 

인공지능 기술을 통해 적의 움직임을 탐지하고 추적할 수 있고, 

잠재적 위협을 판단하기 위해 의심스러운 활동을 나타내는 패

턴을 인식할 수 있다. 또한, 전장 환경에서 수집된 이미지 및 

동영상을 분석해 객체의 시각적 특징을 추출하고, 이를 소셜 

미디어 게시물이나 뉴스 기사와 같은 텍스트 데이터에서 얻은 

정보와 결합해 전장 상황에 대한 이해와 통찰력을 얻을 수 있다. 

이를 위해 다양한 출처의 정보를 복합적으로 분석하는 다양한 

구조의 인공지능 기술이 개발되고 있다. 합성곱 신경망(CNN), 

순환 신경망(RNN), 그리고 트랜스포머(Transformer)[2] 아키

텍처 등을 활용해 심층신경망 구조로 설계하거나, 강화학습 

기술을 활용하여 상황과 환경에 대한 인식을 기반으로 결정을 

내리거나 행동을 취할 수 있도록 모델을 개발하는 연구가 진

행되고 있다[3]. 이런 인공지능 모델을 설계하는 데 있어 가장 

중요한 전제 조건은 학습에 필요한 양질의 데이터를 수집하고 

구축하는 것이다.

전장 상황 데이터를 획득하는 방법은 다양하다. 뉴스 매체, 

소셜 미디어, 학술 출판물 및 상업적 데이터베이스와 같이 공

개된 Open-Source Intelligence를 활용하는 경우, 작전 지역의 

사건, 대중적인 의견 및 공개 소스 분석을 통해 유용한 통찰력
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을 얻을 수 있다. 무인 항공기(UAV), 인공위성, 지상 순찰 또

는 전문 정찰 부대와 같은 다양한 전투 자산을 활용하는 방법

도 있다. 적의 움직임을 감지하고 추적하는 레이더 시스템, 적

의 소리와 이벤트를 감지하는 음향 센서, 시각적 정찰을 위한 

전자 광학 및 적외선(EO/IR) 시스템 및 기타 특수 센서 등을 활

용하면 다양한 전장 환경에 대한 대규모 데이터를 획득할 수 

있다. 나아가, 원격으로 적군을 감지하는 경우 위성 영상, 항공 

사진 등을 활용하여 지형 특징을 기반으로 적군의 움직임 및 

작전을 파악할 수 있고, 이를 통해 다수의 적군에 하달 된 명령

과 지휘관의 의도를 전역적 관점에서 분석할 수 있다. 

하지만, 실제 전투가 발생하는 환경에서 전장 데이터를 수

집하는 것은 안전 및 보안 문제로 인해 현실적으로 불가능하

다. 이를 극복하기 위해 기 구축된 데이터셋을 활용하거나, 실

제와 같은 전장 환경을 모델링하는 가상 환경 시뮬레이터를 

활용하는 방법이 있다. 미국 국방고등연구계획국(DARPA)은 

다양한 공개 가능한 데이터셋에 접근할 수 있는 오픈 카탈로

그(open catalog)를 운영한다[4]. 전투에 국한되지는 않지만, 로

봇, 자율 시스템 및 기타 군사 연구 분야와 관련된 데이터셋을 

포함하고 있다. 미 육군 연구소(ARL)에서는 센서, 시뮬레이

션, 자율 시스템과 같은 특정 전투 측면과 관련된 데이터셋을 

포함한 다양한 연구 분야와 관련된 데이터셋을 저장한 ARL 

data commons를 제공한다[5]. 가상 환경 시뮬레이터는 사람이 

가상환경에 참여해 직접 에이전트 역할을 수행하는 Virtual 

Reality (VR) 시뮬레이터와 가상의 캐릭터를 에이전트로 구현

해 작전 및 임무를 수행하는 컴퓨터 기반(Computer-based) 시

뮬레이터로 나누어진다. VR 시뮬레이터는 컴퓨터 그래픽을 

활용하여 몰입감 있는 가상 환경을 생성하는 시뮬레이터로, 

개별 에이전트(예: 군인, 로봇 등)에 부착된 센서와 물리 역학

을 모델링하여 실제 전투 상황을 재현한다. 컴퓨터 기반 시뮬

레이터는 무기 시스템, 지형, 통신망 등 전장의 다양한 측면을 

소프트웨어로 모방하며, 전술 훈련과 작전 계획을 분석하기 

위해 다양한 시나리오를 생성할 수 있다. 특히, 대규모 전투 또

는 작전을 시뮬레이션할 수 있고, 미리 정의된 규칙과 교리에 

기반하여 군대의 행동을 모델링하여 실제와 같은 전장 데이터

를 획득하는데 도움이 된다.

전장 상황 인식의 궁극적인 목표는 군사 지휘관이 수집된 

정보를 기반으로 판단을 내리고 자원을 효과적으로 할당하며, 

작전 환경과 잠재적 위협을 보다 깊이 이해하여 작전을 성공

적으로 수행하는 것이다. 특히, 전장환경에서 아군의 피해를 

최소화하는 것은 불필요한 손실을 줄이고 전략자원을 효율적

으로 사용할 수 있어 중요하다. 인공지능의 도움을 받아 에이

전트의 건강상태를 예측하면 어떤 조치가 효과적이었고 어떤 

조치가 적절하지 않았는지를 미리 파악할 수 있고, 향후 수행

할 작전에서 유용한 교훈으로 활용할 수 있다. 

본 논문에서는 가상 환경 시뮬레이터를 이용하여 전장 데

이터셋을 구축하고, 전투/교전 중인 유무인 협업(MUM-T) 에

이전트의 특징과 위치를 분석해 개별 에이전트의 건강 상태

(Health status)를 예측하는 인공지능 모델을 제안한다. 구체적

으로, 개별 에이전트의 특징 정보를 정의하고, 이를 인공지능 

모델에 적용할 수 있도록 인코딩하는 방법을 제시한다. 또한, 

전투/교전 상황에서 에이전트의 위치 정보는 건강 상태에 중

요한 영향을 미치므로 이를 반영하도록 위치 정보를 인코딩하

는 방법을 제시한다. 인코딩을 통해 얻은 개별 에이전트의 임

베딩은 트랜스포머 아키텍처에 입력되며, 멀티헤드 어텐션

(multi-head attention)을 통해 동일 시간대 작전을 수행하고 있

는 에이전트의 특징과 위치의 상호 연관성을 파악한다. 제안

하는 모델은 트랜스포머 아키텍처 마지막 계층(layer)에 분류 

헤더(classification header)를 추가해 개별 에이전트의 건강상

태를 분류하는 작업(task)를 수행한다.

본 논문의 기여도는 다음과 같다.

․ 가상환경 시뮬레이터로부터 유무인 협업 시나리오를 모

델링하고, 각 에이전트의 특징을 나타내는 전장 데이터를 

수집한다. 이를 활용해 인공지능 모델을 학습하고, 학습

된 모델을 통해 전장 상황을 추론하는 프레임워크를 제시

한다.

․ 전장 상황, 특히 전투/교전 상황을 인식하는데 필요한 데

이터를 정의하고, 아군 및 적군 에이전트의 특징과 위치

를 인코딩하는 방법을 제시한다. 

․ 다양한 시나리오, 다양한 맵에서 작전을 수행하는 에이전

트의 건강 상태를 예측 할 수 있도록, 확장 가능한 트랜스

포머 아키텍처를 설계한다.

․ Ablation test를 수행해 에이전트의 건강 상태에 영향을 미

치는 에이전트의 특징을 파악한다. 

․ 3-Fold 교차 검증(cross-validation)을 통해 실험결과의 신

뢰도를 높이고, 제안하는 모델이 합성곱 신경망 및 다층

퍼셉트론 모델(MLP) 보다 성능이 우수함을 입증해, 트랜

스포머 구조의 모델 설계 타당성을 제시한다.

2. 관련연구

2.1 Transformer

트랜스포머(Transformer)[2]는 자연어를 처리하기 위해 제

안된 딥러닝 모델 중 하나이다. 기존의 순환 신경망과 같이 재

귀적(recursive) 구조로 입력 데이터를 분석하는 대신, 셀프 어

텐션(self-attention) 개념을 적용해 입력 데이터 간의 관계를 

파악한다. 또한, 병렬처리가 가능해 모델의 학습과 추론 속도
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가 빠른 특징이 있다. 트랜스포머는 인코더(Encoder)와 디코

더(Decoder)로 구성되며, 각각은 여러 개의 층으로 구성할 수 

있어 모델의 크기와 복잡성을 고려해 모델을 설계할 수 있다.

최근에는 자연어 처리뿐만 아니라 컴퓨터 비전 분야에서도 

기존의 합성곱 신경망 모델보다 뛰어난 분석 능력을 보여주고 

있다. 무엇보다 입력 데이터를 토큰(token)화하고, 임베딩

(Embedding) 된 벡터를 네트워크에 입력하기 때문에, 미리 정

해놓은 형식과 구조로 저장된 정형 데이터(예, 그래프, 표 등) 

뿐만 아니라 비정형 데이터도 트랜스포머에 입력해 학습할 수 

있다.

2.2 Multi-Modal Representation Learning

Multi-Modal Representation Learning[6]은 다양한 종류의 입

력 데이터로부터 효과적인 표현을 학습하는 기술이다. 다양한 

모달리티(modality)를 가진 데이터(예, 이미지, 텍스트, 오디

오, 비디오 등) 간의 상호작용과 관계를 모델링해 모달리티의 

고유한 특징을 파악할 수 있고, 서로 다른 모달리티 정보를 효

과적으로 통합할 수 있다. 예를 들어, 이미지 캡셔닝(image 

Captioning)과 소셜 미디어 분석은 이미지 콘텐츠와 관련된 텍

스트를 처리하여 콘텐츠의 의미를 이해하는 데 활용 된다[7]. 

또한, 주변 상황과 환경을 분석하기 위해 다양한 모달리티의 

데이터를 수집하고 종합적으로 처리하는 상황인지 분야에도 

적용될 수 있다.

3. 설  계

전장 상황을 분석하는데 트랜스포머 구조 기반의 인공지능 

모델을 활용하면 다양한 장점이 있다. 에이전트들이 수집한 

데이터에 내포된 시맨틱 정보를 추출하고 분석하는 과정은 전

장상황을 이해는 일련의 과정이다. 이런 시맨틱 정보는 일반

적으로 인간의 언어로 표현되며, 트랜스포머 구조를 활용하면 

효과적으로 분석 및 이해 할 수 있다. 또한, 많은 양의 텍스트 

데이터를 학습한 Large Language Model (LLM)이 트랜스포머 

구조를 기반으로 개발되고 있으며, 이를 전장상황인지 모델에 

활용할 경우 전장상황의 다양한 측면을 이해하는 능력을 갖출 

수 있다. 또한, 전장환경에서 투입되는 유무인 에이전트 수는 

일반적으로 작전 및 임무마다 다르기 때문에, 에이전트의 상

태를 예측하는 인공지능 모델은 에이전트 수에 제한받지 않고 

확장 가능한도록 설계되어야한다. 트랜스포머 구조는 PAD 

및 MASK 토큰을 활용해 다양한 개수의 토큰을 입력받을 수 

있기 때문에, 에이전트 수의 제한을 받지 않고, 모델을 설계할 

수 있다.

본 논문에서는 전장 환경 시뮬레이터를 활용해 전장 환경 

데이터를 수집하고, 이를 인공지능 모델에 적용한다. 트랜스

포머 구조를 활용해 전장 상황, 특히 전투/교전 상황에서 아

군 및 적군의 에이전트의 건강상태를 예측하는 모델을 제안

한다.

3.1 Framework to Collect Battlefield Situation Data

[Fig. 1]은 전장 환경 시뮬레이터를 활용해 전장 상황 데이

터를 수집하는 프레임워크를 나타낸다. 전장 시나리오는 전장

환경 시뮬레이터로부터 지형 및 지도를 선택하고, 개별 에이

전트를 배치하며, 개별 에이전트에게 임무를 할당하여 생성된

다. 로거(Logger) 프로그램을 통해 전장 시나리오에서 발생하

는 이벤트 및 개별 에이전트의 정보를 기록하고, 이를 데이터

베이스(DB)에 저장해 전장 상황 데이터를 구축한다.

전장시나리오에 임무를 수행하는 개별 에이전트 정보는 아

래와 같이 정의된다.

[Fig. 1] Framework to collect battlefield situation data
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․ Agent type: 에이전트의 유형(예: 사람, 로봇)

․ Force: 피아 정보(예: 적군, 아군)

․ Posture: 에이전트의 자세 정보(예: 이동, 엄폐)

․ Weapon type: 에이전트가 장착한 무기 유형(예: 폭탄, 총)

․ Location (x,y,z): 가상 시뮬레이터 내 x,y,z 좌표 정보

․ Health status: 에이전트의 건강상태(예: [Table 1] 참조)

3.2 Agent Embedding

본 논문에서 제안하는 모델은 트랜스포머 구조를 기반으로 

하며, 이 모델을 사용하여 개별 에이전트의 건강 상태를 분류

하기 위해서는 개별 에이전트 정보를 임베딩하여 벡터 형태로 

변환해야 한다. 에이전트 임베딩(agent embedding)은 다음과 

같이 4가지 임베딩 벡터를 활용하여 정의된다. 

3.2.1 Categorical Embedding

[Fig. 2]는 개별 에이전트 정보 중 Agent type, Force, Posture 및 

Weapon type를 활용하여 Categorical embedding을 정의하는 

방법을 나타낸다. Word2Vec 모델의 Lookup table과 같이 임베

딩 벡터를 정의하기 위해 각각의 Agent type, Force, Posture 및 

Weapon type 정보를 concatenation 한 후 모든 가능한 조합을 찾

아 고유 정수를 부여한다. 부여된 정수를 torch.nn.Embedding

와 같은 임베딩 계층를 활용해 밀집 벡터(dense vector)로 맵핑

함으로써, Categorical embedding을 얻는다.

3.2.2 GridMap Embedding

[Fig. 3]는 개별 에이전트 정보 중 Location (x,y,z) 를 활용하

여 GridMap embedding을 정의하는 방법을 나타낸다. 각 전장 

시나리오에서 구현된 지형 및 지도 정보를 격자(grid)로 나누

고, 해당 격자에 위치한 에이전트에 격자 인덱스를 부여한다. 

격자 인덱스는 지도 내 좌측 상단을 (1,1)로 정의하고, 지도 내 

우측 하단을 (xmax, ymax)로 정의한다. 

개별 에이전트의 건강상태는 인접한 아군 및 적군 에이전

트에 밀접한 영향을 받는다. 따라서, 인접한 에이전트간 GridMap 

embedding이 유사하도록 정의하기 위해 [Fig. 4]와 같은 특징

을 나타내는 2차원 positional encoding[8]을 적용한다.
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식 (1)은 격자 인덱스를 밀집 벡터로 맵핑하는 것을 나타내

는 수식이다. D는 임베딩 벡터의 크기를 나타내며, i는 채널 인

덱스를 나타낸다. 1≤x≤xmax 와1≤y≤ymax 는 각각 격자 인

덱스의 첫 번째, 두 번째 값을 나타낸다. 식 (1)에 표현된 f(x, y, i)

는 다음과 같이 정의된다.
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[Table 1] Agent’s 4 health status

ID Human Robot

0 No injury No damage

1 Slight injury Slight damage

2 Moderate injury Moderate damage

3 Fatal injury Destroyed

[Fig. 2] Mapping from agent information to Categorical embedding

[Fig. 3] Mapping from agent information to GridMap embedding

[Fig. 4] Two dimensional positional encoding for GridMap embedding
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3.2.3 Contextual Embedding

[Fig. 5]는 개별 에이전트 정보 중 Agent type, Force, Posture 

및 Weapon type를 활용하여 Contextual embedding을 정의하는 

방법을 나타낸다. 사전 학습된(Pretrained) 자연어 처리모델을 

활용하여 개별 에이전트의 contextual 정보를 임베딩 벡터로 표

현하는 경우, 대규모의 텍스트 데이터를 사용하여 사전 학습된 

가중치를 활용할 수 있다. 이를 통해 contextual 정보를 효과적

으로 이해할 수 있고, 표현력이 우수한 임베딩을 얻을 수 있다.

본 논문에서는 개별 에이전트 정보 중 Agent type, Force, 

Posture 및 Weapon type 정보를 concatenation 해 문장으로 구

성하고, tokenization으로 생성된 토큰을 사전 학습된 BERT[9]

모델에 입력해 Contextual embedding을 얻는다.

3.2.4 Positional Embedding

트랜스포머 구조에서 positional encoding은 입력 시퀀스의 

단어나 토큰의 상대적인 위치 정보를 모델에 전달하는 역할을 

한다. 본 논문에서는 에이전트의 임베딩이 모델에 입력될 때, 트

랜스포머 구조 내에서의 상대적인 위치가 학습에 미치는 영향

을 분석하기 위해 1차원 positional encoding을 적용해 Positional 

embedding을 얻는다.

3.3 Agent’s Health Status Prediction Model

[Fig. 6]은 개별 에이전트 건강 상태를 예측하는 모델을 나타낸

다. 에이전트 임베딩은 3.2장에서 정의한 Categorical embedding, 

GridMap embedding, Contextual embedding 및 Positional em-

bedding을 결합하여 생성하며, 이에 Layer Norm 및 Dropout을 

적용한다. 

에이전트 임베딩은 트랜스포머 인코딩 계층(encoding Layer)

에 입력되고, 멀티헤드 어텐션을 적용한다. 트랜스포머 인코

딩 계층 수 L(≥1, 정수)를 조절해 모델의 크기와 복잡성이 에

이전트의 건강상태를 예측하는 데 미치는 영향을 분석한다. 

또한, 전장 환경 시뮬레이터를 통해 다양한 수의 에이전트로 

구성된 전장 시나리오를 생성 할 수 있으므로, 입력되는 에이

전트 임베딩의 수를 맞추기 위해 PAD 토큰을 활용한다.

트랜스포머 인코딩 계층으로부터 인코딩된 임베딩 벡터는 

분류 헤더를 거쳐 [Table 1]에 나타낸 4가지 건강 상태를 나타

내는 벡터로 분류되며, 네트워크 가중치를 학습하기 위해 cross 

entropy 손실함수(loss function)을 적용한다.

4. 결  과

4.1 Battlefield Situation Dataset

전장 환경 시뮬레이터를 활용해 5가지 전장 시나리오를 생

성한다. 각 시나리오는 18, 44, 44, 29, 46개의 에이전트가 임무

를 수행하며, Time stamp의 개수는 150, 65, 65, 119, 50로 설정

했다. 트랜스포머에 동시에 입력되는 에이전트 임베딩은 동일

한 Time stamp에서 얻은 개별 에이전트의 정보로부터 생성된

다. 전장 상황 데이터는 Train:Val(Test) = 8:2로 구성해 모델 학

습 및 평가에 활용된다.

4.2 Training Parameters and Simulation Settings

[Table 2]은 개별 에이전트 건강 상태를 예측하는 모델의 구

조 및 학습 파라미터를 나타낸다. 에이전트 임베딩이 에이전

[Fig. 5] Mapping from agent information to Contextual embedding

[Fig. 6] Our model to predict health status of agents

[Table 2] Parameters for training our model

Parameters Value

Hidden vector dimension 768

Learning rate 1e-4

Number of multi-head attention 8

Batch size 8

Dropout probability 0.1

Maximum number of agents for each scenario 50

Number of Transformer encoding layers 2,3,4,5
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트의 건강상태를 예측하는 데 미치는 영향을 분석하기 위해 

ablation test를 수행하며, [Table 3] 와 같이 다양한 조합으로 에

이전트 임베딩을 생성한다. 예를들어, PCMC는 agent embedding 

= Positional embedding + Categorical embedding + GridMap 

embedding + Contextual embedding를 나타낸다.

4.3 Experimental Results

[Table 4]는 다양한 조합으로 에이전트 임베딩을 생성할 때 

트랜스포머 인코딩 계층 수에 따른 제안된 모델의 성능을 나

타낸다. 3-Fold cross validation을 적용해 Test 데이터가 모델 

성능에 미치는 영향을 최소화하고 실험결과의 신뢰도를 높였

다. 모든 경우에 에이전트의 건강상태를 예측하는 성능은 

accuracy〉0.98 로 확인되며, PCMC가 전반적으로 가장 좋은 

성능을 나타낸다. 또한, PCMC 대비 CMC의 성능이 낮은 것을 

확인할 수 있다. 이를 통해 positional embedding이 다른 

embedding에 비해 트랜스포머 구조의 모델을 학습하는데 중

요한 영향을 미치는 것을 파악할 수 있다. 또한, 모든 트랜스포

머 인코딩 계층 수에 대해 PCMC와 PCC의 성능이 비슷하다. 

이를 통해 식 (1)으로부터 생성한 GridMap Embedding이 다른 

임베딩에 비해 중요도가 낮은 것을 확인 할 수 있다. 이 결과는 

시나리오를 구성할 때 아군 및 적군의 에이전트들이 유사한 

위치에 배치한다면, 위치정보가 개별 에이전트의 건강 상태 

예측에 미치는 영향이 낮다고 해석할 수 있다. 이는 개별 에이

전트의 건강상태는 인접한 아군 및 적군 에이전트에 밀접한 

영향을 받는다는 일반적인 관점과 배치된다.

한편, 트랜스포머 인코딩 계층 수에 따른 에이전트 건강상

태 분류 정확도 차이가 작은 것을 확인할 수 있다. 정확도는 모

델이 Test 데이터셋에 대해 예측한 결과, 즉 True Positve (TP)

와 True Negative (TN)을 기반으로 계산되는 점을 고려해 볼 

때, 실험 오차와는 별개로 학습된 모델의 분류 능력에 따라 정

확도가 다른 것으로 해석할 수 있다. 또한, PCM을 제외한 모

든 임베딩의 경우(즉, PCMC, CMC, PMC, PCC) 최적의 트랜

스포머 인코딩 계층 수가 3 이상인 것을 [Table 4]에서 확인 할 

수 있다. 이는 고정된 입력 임베딩으로부터 트랜스포머 인코

딩 계층만 학습하는 PCM 보다 학습과정에서 입력 임베딩이 

변하는 경우 더 많은 트랜스포머 인코딩 계층이 필요한 것으

로 해석된다. 마지막으로 Categorical Embedding과 Contextual 

Embedding은 동일한 정보인 Agent Type, Force, Posture, Weapon 

Type을 활용하지만, [Table 4]에 보면 정확도 차이가 있다. 이

[Table 3] Settings for ablation test

Positional 

Embedding

Context

Embedding

GridMap

Embedding

Categorical

Embedding

PCMC o o o o

CMC x o o o

PMC o x o o

PCC o o x o

PCM o o o x

[Table 4] Accuracy of prediction of agent’s health status. 3-Fold 

cross validation is used to evaluate each model trained with 

epoch=100

PCMC CMC PMC PCC PCM

2 Layers 0.9962 0.9888 0.9958 0.9962 0.9894

3 Layers 0.9959 0.9888 0.9962 0.9961 0.9880

4 Layers 0.9958 0.9892 0.9956 0.9954 0.9871

5 Layers 0.9964 0.9886 0.9959 0.9962 0.9877

[Fig. 7] Train loss and accuracy for PCMC with different 

number of transformer encoding layers when epoch=90

[Fig. 8] Train loss and accuracy of different models when 5 

transformer encoding layer is trained with epoch=90
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는 Categorical Embedding은 무작위 값에서 학습을 거쳐 생성

되는 반면, Contextual Embedding은 사전 학습된 BERT 모델

이 제공하는 임베딩을 추가 학습 없이 활용하기 때문이다.

[Fig. 7] 와 [Fig. 8]은 제안하는 모델을 학습 할 때 epoch에 

따른 Train loss와 정확도를 나타낸다. 트랜스포머 인코딩 계층 

수와 모델 종류에 상관없이 epoch이 20 이상인 경우에 정확도

가 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

4.4 Comparison to Other Models

본 논문에서 제안하는 트랜스포머 아키텍쳐 기반의 PCMC 

모델의 성능 검증을 위해 합성곱 신경망 및 다층퍼셉트론 모

델과 비교분석 한다. [Fig. 9] 와 [Fig. 10]은 각각 합성곱 신경망 

및 다층퍼셉트론 모델의 입력값을 나타내며, [Table 5]는 각 모

델의 구조를 나타낸다. 트랜스포머 구조와 마찬가지로, 에이

전트 임베딩 수에 제약받지 않도록, M 값(즉, 최대 에이전트 

수)를 활용해 합성곱신경망과 다층퍼셉트론 구조를 설계하

고, PAD를 적용했다.

[Table 6]는 각 모델별 에이전트 건강상태의 분류 정확도를 

나타낸다. 실험결과 본 논문에서 제안하는 트랜스포머 아키텍

쳐 기반의 PCMC 모델의 분류 정확도가 가장 높은 것을 확인

할 수 있다. 또한, 다층퍼셉트론 모델이 합성곱신경망 모델보

다 정확도가 높은데, 이는 모델에 입력되는 에이전트 임베딩

이 다르기 때문이다. 즉, [Table 4]에서 제시한 것처럼 트랜스

포머 아키텍처에 입력되는 다양한 임베딩 중 PCMC의 정확도

가 가장 높은 것처럼 Positional embedding, Context embedding, 

GridMap embedding, Categorical embedding을 결합하고 정규

화시킨 에이전트 임베딩이 에이전트의 상태를 가장 잘 표현하

고, 이를 입력받는 다층퍼셉트론 모델이 잘 학습되었다고 해

석 할 수 있다.

5. 결  론

본 논문은 전장 상황을 인지하는 인공지능 모델을 제안했

다. 이를 위해 전장 상황, 특히 전투/교전 상황을 인식하는데 

필요한 데이터를 정의했고, 관련 전장 데이터를 구축했다. 인

공지능 모델을 학습하기 위해 아군 및 적군 에이전트의 특징

과 위치를 인코딩하는 방법을 제시하였고, 다양한 시나리오, 

다양한 맵에서 작전을 수행하는 에이전트의 건강 상태를 예측 

할 수 있도록, 에이전트 수에 제한받지 않고 확장 가능한 트랜

스포머 아키텍처를 적용했다. 또한, ablation test를 통해 에이

전트 임베딩에 중요한 영향을 미치는 특징정보를 분석했다. 

[Fig. 9] Input structure to CNN models. Embedding-wise 

vectors are used to feed the CNN models

[Fig. 10] Input structure to MLP models. One dimensional agent 

embeddings are used to feed the MLP models

[Table 5] CNN and MLP structures. e is an expansion factor. 

SGD optimizer with learning rate 0.1 is used to train the model

Models Structures

CNN 

1st layer
in_channels = M, out_channels = M × e, 

kernel_size = 3, stride = 2 

2nd layer
in_channels = M × e , out_channels = M, 

kernel_size = 3, stride = 2

MLP 
1st layer in_features = M , out_features = M × e

2nd layer in_features = M × e , out_features = M

[Table 6] Comparison of accuracy. 3-Fold cross validation is 

used to evaluate each model trained with epoch = 100

Accuracy

Transformer, PCMC

2 layers 0.9962

3 layers 0.9959

4 layers 0.9958

5 layers 0.9964

CNN 

e=1 0.84

e=2 0.8264

e=3 0.8487

MLP 

e=1 0.988

e=2 0.9881

e=3 0.9879
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또한, 3-Fold 교차 검증(cross-validation)을 통해 실험결과의 신

뢰도를 높이고, 제안하는 모델이 합성곱 신경망 및 다층퍼셉

트론 모델(MLP) 보다 성능이 우수함을 입증해 제안하는 트랜

스포머 구조의 모델 설계타당성을 제시했다.

향후 다양한 전장 시나리오를 설계하고, 더 많은 개별 에이

전트 정보를 식별하여 대규모 전장 데이터셋을 구축하고 모델

을 학습 및 평가할 계획이다.
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