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[Abstract]

This paper shows the applicability of deep learning algorithm in predicting target position and getting 

correction value of impact point in order to improve the accuracy of naval gun firing. Predicting target 

position, the proposed model using LSTM model and RN structure is expected to be more accurate 

than existing method using kalman filter. Getting correction value of impact point, the another proposed 

model suggests a reinforcement model that manages factors which is related in ballistic calculation as 

data set, and learns using the data set. The model is expected to reduce error of naval gun firing. 

Combining two models, a ballistic calculation model for improving accuracy of naval gun firing based 

on deep learning algorithm was designed. 

▸Key words: Deep learning, Ballistic calculation, IMM Kalman filter, Reinforcement learning, 

Impact point correction 

[요   약]

본 논문에서는 함포 사격 정확도를 향상시키기 위해 표적 위치 예측과 사격 오차 도출에서의 

딥러닝 알고리즘 적용 가능성을 연구하였다. 표적 위치 예측 시 딥러닝 알고리즘의 하나인 LSTM 

모델과 RN 구조를 적용했을 때 좀 더 정밀한 표적 위치를 예측할 수 있다는 가능성을 확인하고 

모델을 설계하였다. 사격 오차 도출 시 사격제원 계산에 영향을 끼치는 요소들을 데이터 셋으로 

관리하며, GAN을 사용하여 데이터 셋을 생성 후 강화 학습을 진행하여 사격 오차를 줄일 수 있

는 모델을 설계하였다. 2가지 모델을 결합하여 사격 정확도를 향상시키기 위한 딥러닝 기반의 사

격제원 계산 모델을 설계하였다.

▸주제어: 딥러닝, 사격제원 계산, IMM 칼만 필터, 강화 학습, 탄착 수정
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I. Introduction

과학 기술이 발전함에 따라 함정에서 운용하는 무기체

계가 다양화되고 기술적으로 발전하고 있으나, 함포는 여

전히 함정의 기본 전투 임무 수행과 생존 가능성 확보 측

면에서 중요한 역할을 담당하고 있다[1]. 하지만 함포는 기

상 조건, 표적의 기동, 포신 마모도, 장약 온도, 탄의 상태, 

센서 오차 등 정확한 데이터 획득이 힘든 내/외부 요인들

로 인해 사격 정확도가 높지 않다. 따라서 함포 사격 정확

도를 높이기 위해 센서 오차 개선, 사격제원 계산 알고리

즘 개선 등 사격 정확도를 높이기 위한 연구들이 진행되고 

있다. 또한, 운용적인 측면에서는 사격 후 표적과 탄착점

과의 오차를 계산하여 다음 사격 시 사격 위치를 보정하는 

탄착점 수정을 통하여 사격 정확도를 높이고 있다. 탄착점 

수정값은 표적과 실제 탄착점과의 오차를 그대로 반영하

는 것이 이상적이지만 표적이나 탄착점을 측정하는 센서

의 오차로 인해 값이 정확하지 않을 수도 있고 탄이 날아

가는 동안 기상의 변화, 예측한 표적 위치와 실제 표적 위

치와의 차이 등 내/외부 환경요인의 변화 때문에 운용자의 

경험이나 직관에 의존하여 수동으로 탄착점 수정값을 획

득하고 있다. 운용자의 판단으로 보정 값을 결정하기 때문

에 오차가 발생할 가능성이 존재하고, 이는 함포 사격 정

확도를 낮추는 요인이 될 수 있다.

최근 인공지능과 IoT, 클라우드, 빅데이터, VR/AR 등

의 최신 기술이 융합되어 사회 전반을 지능화시키는 제4차 

산업혁명이 도래하였다. 세계 주요국은 인공지능을 민간 

분야뿐만 아니라 국방 분야에서도 빠르게 수용하기 위해 

노력 중이다. 특히, 미국, 중국 등은 인공지능을 군 혁신 

핵심도구로 인식하고 적극적 연구 및 투자 중이다[2][3].

본 논문에서는 제4차 산업혁명을 대표하는 기술 중 하

나인 인공지능을 적용하여 함포 사격 정확도를 향상시키

기 위한 연구를 진행하였다. 운용자의 주관을 배제하기 위

해 인공지능의 대표적인 분야 중 하나인 머신러닝을 채택

하였고, 탄착 수정값에 영향을 끼치는 요소들에 머신러닝 

기법 중 하나인 딥러닝 알고리즘을 적용할 수 있는지 판단

하였다. 딥러닝 알고리즘을 적용할 수 있다고 판단된 요소

들을 선별한 후 딥러닝 모델을 적용한 사격제원 계산 모델

을 도출하였다. 사격 관련 데이터가 현재 확보되어 있지 

않으므로 실제로 본 논문에서 제안한 사격제원 계산 모델

이 기존 모델보다 사격 정확도 측면에서 성능이 개선되는

지에 대한 비교는 추후 연구에서 알아볼 예정이다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Considerations applying deep learning 

algorithm in defense field

최근 사회적으로 인공지능이 이슈가 되면서 여러 분야

에서 인공지능을 적용하려는 노력을 하고 있다. 인공지능 

구현 기법 중 하나인 딥러닝 알고리즘은 빅데이터 확보 여

부가 성능에 필수적인 요소이므로 민간 분야 뿐만 아니라 

국방 분야에서도 빅데이터 확보 및 활용 방안을 모색하는 

활동이 활발해지고 있다. 그러나 민간 분야에서보다 빅데

이터에 대한 중요성 인식 및 활용에 대한 부분은 미흡한 

것이 사실이다. 실제로 한국군의 데이터 수집/관리 체계를 

살펴보면 미군과 비교하였을 때 제도, 조직, 인력 및 예산 

등 대부분이 미비하여 빅데이터로서 분석할 가치가 있는 

데이터를 방치 또는 폐기하고, 데이터가 있어도 전사 차원

의 체계적인 관리와 공유가 이루어지지 못해 빅데이터 활

용을 제대로 하고 있지 못하는 실정이다[4]. 또한 수집된 

데이터도 특정 도메인에 국한되어 있기 때문에 도메인에 

포함되지 않은 분야의 경우 데이터의 양이 방대하지도 않

은 문제가 있다. 

본 논문에서 다루는 함포 사격을 예로 들어보자. 함포 

사격 정확도를 높이기 위해서는 함포 사격에 영향을 끼치

는 데이터를 수집 및 분석해야 한다. 관련 데이터로는 함

포를 사격할 당시의 자함 위치 및 자세, 표적 위치, 기온, 

기압, 풍향, 풍속 등이 있다. 하지만 함포 사격은 빈번하게 

이루어지지 않고, 사격한 시점의 정보들을 데이터베이스화

되어 있지도 않기 때문에 데이터의 양과 질이 절대적으로 

부족할 수밖에 없다. 딥러닝 알고리즘의 데이터의 불균형 

해소 및 데이터의 양을 늘리는 기법들인 Resampling, 

GAN(Generative Adversarial Network) 등을 통하여 데

이터의 양을 늘리는 방법이 있지만 함포 사격의 경우 인명

과 직결되기 때문에 데이터의 정확성과 신뢰성이 무엇보

다 중요하다. 따라서 실제 데이터를 계속 축적하여 관리할 

필요가 있고, 데이터 부족으로 인해 가상의 데이터를 생성

하여 딥러닝에 적용할 경우는 많은 검증이 필요하다.

1.2 Previous study of predict target position

기동하는 표적에 대한 위치 예측에 관한 연구는 여러 분

야에서 이전부터 이루어지고 있었으며 표적 위치를 예측

하는 방법은 칼만 필터 등의 필터 기법을 이용하여 예측하

거나 Bayesian 네트워크를 이용한 모델에 기반한 예측 기

법을 사용한다. 그 중 칼만 필터는 표적 위치 예측에 널리 
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사용되어 왔다. 그러나 기동 표적 예측에 있어서 단일 필

터가 사용되면 그 성능이 저하된다. 이러한 이유로 많은 

종류의 칼만 필터 알고리즘이 연구되어 왔다. 그 중에서도 

IMM(Interacting Multiple Model) 알고리즘은 다양한 표

적의 기동에 대해서 좋은 성능을 가지는 것으로 알려져 있

다[5]. 실제 운용 중인 국내 전투체계를 탑재한 함에서도 

사격제원 계산 시 IMM 칼만 필터 기법을 이용하여 표적 

위치를 예측하고 있다.

최근에는 사회 전반적으로 인공지능에 대한 관심이 많

아지면서 인공지능 구현 기법 중 하나인 딥러닝 알고리즘

을 이용한 표적 위치 예측에 대한 연구도 활발히 이루어지

고 있다. 그뿐만 아니라 기존에 위치 예측 알고리즘으로 

주로 채택된 칼만 필터와 딥러닝 알고리즘을 적용한 위치 

예측 결과에 대한 비교, 분석 연구도 진행되고 있다.

두 기법에 대한 비교, 분석 연구 중 2개의 관련 연구 결

과를 살펴보자.

첫 번째로 칼만 필터와 딥러닝 기반의 LSTM(Long 

Short-Term Memory) 모형을 적용하여 각 비행 특성별 

항적 추적 결과를 RMSE(Root Mean Square Error)로 

비교한 결과를 살펴보면 Fig. 1. 과 같다[6].

Fig. 1. RMSE result for track tracking by LSTM and 

kalman filter

결과를 살펴보면 Hard Turning 비행 특성에서는 

LSTM 모형을 적용한 결과가 칼만 필터를 적용한 결과보

다 우수한 것을 확인할 수 있다. 또한, Equivalent 

acceleration 비행 특성의 경우 해당 연구에서 학습 데이

터가 부족하여 다소 성능저하가 있지만, Hard Turning 

비행 시 기존 칼만 필터를 활용한 항적 추적성능보다 정확

하다고 주장하고 있다.

다른 관련 연구로 칼만 필터와 딥러닝 알고리즘 중 하나

인 RNN(Recurrent neural network)과 RN(Relation 

Network) 구조를 이용하여 자기 차량의 주변 차량 경로 

예측 결과를 MAE(Mean Absolute Error)로 비교한 결과

를 살펴보면 Fig. 2. 와 같다[7].

Fig. 2. Performance comparison of kalman filter and 

RNN in related research

결과를 살펴보면 칼만 필터보다 해당 연구에서 제시한 

기법의 예측 성능이 더 우수한 것을 확인할 수 있다. 또한, 

예측 시간이 길어질수록 딥러닝 알고리즘을 적용한 결과

가 더 우수한 것을 확인할 수 있다.

1.3 Previous study of time series data augmentation

딥러닝에서 학습률은 데이터의 양과 질이 중요한 요소

로 작용한다. 따라서 딥러닝의 성능을 높이기 위해 이미 

확보된 데이터를 활용하여 새로운 데이터를 생성하는 연

구가 활발하게 진행되고 있다. 데이터를 생성하는 대표적

인 알고리즘으로는 GAN이 있다.

GAN은 생성모델과 판별모델이 경쟁하면서 실제와 가까

운 이미지, 동영상, 음성 등을 자동으로 만들어내는 기계

학습 방식 중 하나이다. 생성모델은 가짜 데이터를 생성하

는 모델이고, 판별모델은 실제 데이터와 가짜 데이터를 판

별하는 모델이다. 판별모델에 실제 데이터를 입력하여 입

력 데이터를 실제로 분류하도록 학습하고, 생성모델에서 

생성한 가짜 데이터를 입력하여 입력 데이터를 가짜로 분

류하도록 학습을 시킨다. 그 후 생성모델을 학습된 판별모

델을 속이는 방향으로 학습을 시키고 다시 판별모델에 데

이터를 입력한다. 이러한 과정을 반복하여 생성모델과 판

별모델은 경쟁적으로 발전하게 되며 판별모델이 가짜 데

이터를 진짜 데이터라고 인식할 확률이 50%로 수렴하게 

되면 실제 데이터와 가짜 데이터의 경계는 모호해진다[8].

함포 사격에 영향을 끼치는 데이터들은 시간에 영향을 

받는 시계열 데이터이므로 시계열 데이터에 GAN을 적용

한 연구 사례를 살펴보자.

실험 데이터는 많은 시계열 연구자들이 공통으로 사용하

는 UCR(University of California, Riverside) 데이터에서 

교통 데이터인 DogerLoopGame 라는 시계열 데이터를 이

용했으며, 2개의 클래스(데이터 셋)에 대한 증강 데이터와 

원본 데이터와의 평균 정확도 결과는 Fig. 3. 과 같다[9].

Fig. 3. DogerLoopGame Experiment Result (Average 

Accuracy by Class)
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결과를 살펴보면 원본 데이터와의 유사성이 평균 80%정

도로 시계열 데이터가 부족할 경우 GAN을 이용하여 데이터

를 생성 후 사용하는 것이 가능할 것이라고 판단하고 있다.

III. The Proposed Scheme

함포의 명중률에 영향을 주는 성능/효과도 관점에서의 

오차들은 다음과 같다.

① 위치벡터 추정 오차

② 미래위치 추정 오차

③ 함포통제오차

④ 탄도오차

이러한 오차를 발생시키는 요인은 다음과 같다[1].

① 탐지체계 성능(거리, 방위, 고각) 오차

② 자함 센서(위치, 자세, 속도) 측정 오차

③ 환경 센서(풍향, 풍속, 기온, 기압 등) 오차

④ 함포 구동오차

⑤ 탄 특성(중량, 포구속도 등) 오차

⑥ 표적기동모델 오류(등속, 등가속, 선회, popup 등)

⑦ 장비 설치 오차

해당 오차는 크게 센서 오차 및 표적기동모델 오류로 인

한 최종 표적 위치 예측에 대한 오차, 센서 측정 오차 또는 

하드웨어 문제로 인한 사격제원 계산 시 사용되는 값에 대

한 오차로 나눌 수 있다. 따라서, 함포 사격 정확도에 영향

을 주는 요소는 표적 위치 예측 성능, 사격제원 계산 시 사

용되는 각종 변수의 정확성 2가지로 나눌 수 있다.

2절에서 살펴본바 현재 국방 분야의 데이터 양과 질은 

민간 분야에 비해 부족한 것이 사실이며, 수집된 데이터 

또한 특정 분야에 국한되어 있다. 현재 함포 사격 관련 데

이터는 따로 수집 및 관리가 되어 있지 않으므로 사격제원 

계산 모델에 딥러닝 알고리즘을 적용하여 실제로 값을 도

출하는 과정은 불가능하다. 하지만 칼만 필터와 딥러닝 알

고리즘을 적용한 표적 위치 예측 결과를 비교, 분석한 관

련 연구를 확인한 결과 딥러닝 알고리즘을 적용한 표적 위

치 예측 결과가 우수하다는 것을 확인할 수 있었다.

따라서, 본 논문에서는 함포 사격 정확도에 영향을 주는 

2가지 요소에 대해 표적 위치 예측에는 딥러닝 알고리즘 

중 하나인 LSTM과 RN 구조, 사격제원 계산 정확성에는 

강화 학습 모델을 적용하고 학습률을 높이기 위해 GAN을 

적용하여 데이터를 확보하는 모델을 설계하였다.

1. Prediction of target position

함포 사격 시 표적은 대부분 기동 중이기 때문에 사격 

시점으로부터 TOF(Time Of Flight) 이후의 표적 위치를 

정확히 예측하는 것은 사격 정확도를 높이는 중요한 요소

이다. 함포 사격제원 계산 시 IMM 칼만 필터를 이용한 표

적 위치 예측 절차는 Fig. 4. 와 같다.

Fig. 4. Target position prediction process 

using IMM kalman filter

위 그림과 같이 다수의 필터를 이용하여 표적 기동을 판

단하고 자동으로 각각의 필터 가중치를 조절하여 예측오

차를 계산한 후 해당 오차를 다시 표적 기동에 반영하는 

과정을 반복하여 최종적으로 표적 위치 예측을 수행한다. 

표적 위치 예측 시 등속도 또는 등가속도 운동과 같이 일

정한 규칙을 따르는 운동에 대해서는 비교적 정확히 표적 

위치를 예측하지만, 급 기동, 급 선회 등 가변성이 큰 움직

임에 대해서는 예측 정확도가 떨어진다.

또한, 실제 전장 환경에서는 적군이 수행하는 전술적인 

기동 패턴이 있고, 급격한 상황 변화에 따라 유동적으로 

움직임이 급변하기 때문에 표적 위치를 정확하게 예측하

기는 사실상 쉽지 않다.

따라서, 딥러닝 알고리즘으로 기본적인 표적 위치를 예

측하는 모델을 설계하고, 추가로 기존 칼만 필터로는 반영

할 수 없는 전술적인 기동 패턴을 딥러닝 알고리즘으로 학

습하였을 때 더욱 정밀한 표적 위치 예측이 가능할 것으로 

판단하였다.

표적 위치 예측 시 표적이 급격하게 기동을 변경하는 경

우에 칼만 필터보다 딥러닝 알고리즘을 적용한 방법의 결

과가 우수하다는 것을 관련 연구를 통해 확인하였다. 또

한, 표적 위치 예측 시간이 길어질수록 딥러닝 알고리즘을 

적용한 방법의 결과가 우수하다는 것을 확인하였다. 함포 

사격의 경우 탄이 표적에 명중하기까지 적게는 수 초에서 

많게는 수십 초까지 소요되기 때문에 딥러닝 알고리즘을 

활용하여 표적 위치를 예측하면 칼만 필터를 적용했을 때 
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보다 표적 위치 오차가 줄어들어 사격 정확도 향상이 이루

어질 것으로 판단된다.

적군의 기동 패턴의 경우 보통 적 함 또는 적 항공기 단

일로는 움직이지 않으며 일정 규모의 집단을 이루어 전술 

기동하기 때문에 관련 연구에서 차량 위치를 예측하는 경

우와 유사하다고 판단하였고, 딥러닝 알고리즘으로 적군 

기동 패턴을 학습을 할 수 있다면 표적 위치 예측 결과에 

유의미한 영향을 줄 것으로 판단하였다. 그러나 전술적 기

동 패턴의 경우 군 작전에 관련된 사항이기 때문에 데이터

가 존재하지 않는다. 해당 데이터는 과거의 교전 상황 시 

적군의 기동 영상 또는 기동 기록이 있을 경우 데이터화 

하여 학습을 시켜야 하므로 표적 위치 예측 모델을 제안하

고 실제 데이터 학습 시 표적 위치 예측 결과가 개선되었

는지에 대한 여부는 다음 연구에서 진행하도록 하겠다.

딥러닝 알고리즘을 적용한 표적 위치 예측 모델은 Fig. 

5. 와 같다.

Fig. 5. Target position prediction model using LSTM 

and RN

함포 사격 시 기 획득한 표적 정보와 RN을 통해 추출한 

적군의 전술 기동 패턴의 특징을 LSTM 구조에서 학습시

킨다. 학습 결과 표적 위치 예측 결과가 도출되며 해당 위

치에 사격을 명중시키기 위한 사격제원 계산이 수행된다.

2. Factors affecting ballistic calculation

함포 사격은 기본적으로 탄도방정식을 통해 사격제원을 

계산한 결과값을 토대로 수행한다. 탄도방정식은 식 (1) 과 

같다.



  

   ×
 

  

 

        (1)

A : 탄에 작용하는 공력(Drag Force)

 : 지구 자전 각속도

N/E : 지구에 고정된 좌표계에 대한 항법좌표계의 각

속도 벡터

 : 지구 중력 가속도

m : 탄의 질량




  : 동력(Dynamic Pressure)

A : 탄의 단면적

CD : 공력 계수

탄도방정식 결과에 영향을 끼치는 값으로는 지구 자전에 

의해 생기는 코리올리 힘, 지구 중력 가속도, 탄의 질량, 탄

의 단면적, 공력 계수, 동력 등 여러 요인이 있다. 이 중 탄

에 작용하는 공력은 대기 환경에 영향을 크게 받는다. 

함포 사격은 크게 대공 사격과 대함 사격으로 나뉜다. 

대공 사격은 공중에 있는 표적을 향해 직사로 발포를 하

고, 대함 사격은 해상에 있는 표적을 향해 곡사로 발포를 

하는 차이점이 있다. 하지만 두 사격 모두 탄이 여러 고도

를 통과한다는 공통점이 있다. 고도에 따라 대기 환경은 

크게 달라지기 때문에 각 고도에 대한 정확한 기상 데이터

를 획득해야 사격 정확도를 높일 수 있다. 고도가 높아지

면 밀도가 감소하고, 밀도가 감소함에 고각은 증가한다. 

고도 변화에 따른 고각의 편이는 Fig. 6. 과 같다[10].

Fig. 6. Elevation deflection due to elevation change

기상에는 여러 가지가 있지만 기온, 풍향, 풍속, 습도, 공

기밀도가 사격에 중대한 영향을 끼치는 요소로 뽑을 수 있

다. 특히, 기온의 경우 고도에 따라 변화가 크다. 기온이 감

소하면 밀도가 증가하고, 밀도가 증가함에 따라 고각은 감소

한다. 기온 변화에 따른 고각의 편이는 Fig. 7. 과 같다[10].
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Fig. 7. Elevation deflection due to temperature change

Fig. 6., Fig. 7.에서 확인할 수 있듯이 대기 환경의 변화

가 사격 정확도에 큰 영향을 끼치는 것을 확인할 수 있다. 

그러나 함포 사격을 진행할 전장 환경은 수시로 변화하기 

때문에 해당 지역의 기상을 정확히 측정하는 것은 불가능

하다. 또한, 자함의 위치에서의 기상은 함 내 자체 센서로 

어느 정도 정확한 값을 얻을 수 있지만 탄 궤적이 지나가는 

고도별 기상은 해당 구간에 별도의 측정 장비가 없으므로 

기존에 주어진 수식을 통해 예측해야 한다. 수식이 실제 기

상을 정확히 모델링할 수 없기 때문에 이 부분에서 기상 오

차가 발생하게 된다. 기상 변화에 따른 탄착 오차뿐만 아니

라 불규칙한 탄 제원에 따른 포구속도 변화, 함포 발사 시

점 시의 자함 기울어짐 등 탄착 오차에 영향을 주는 요소들

이 복합적으로 작용하여 사격 정확도에 영향을 미친다.

따라서, 본 논문에서는 탄도방정식 계산에 영향을 주는 

요소들과 해당 값들로 사격한 결과 실제 표적과의 오차 값

을 데이터 셋으로 관리하여 이후 사격 시 관리 중인 데이

터 셋과 유사한 환경에서 사격을 할 경우 이전 사격 시의 

오차를 보정 값으로 이용하여 좀 더 정밀한 사격을 할 수 

있도록 모델을 제안한다. 강화 학습을 기반으로 데이터 셋

을 관리 및 학습하며 데이터 셋의 양을 늘리기 위해 GAN

을 통해 이미 획득한 데이터 셋과 유사한 데이터 셋을 생

성하여 학습률을 높인다. 가상 데이터 셋을 생성할 때 임

의의 값으로 생성하면 판별모델에서 실제 데이터와 다르

다고 판단할 가능성이 크다. 또한, 판별모델이 실제 데이

터로 판단했을 경우 실제 데이터 특성과는 다른 데이터가 

생성될 경우 학습에 대한 신뢰성이 떨어질 수 있다. 따라

서, 실제 함정에서 운용 중인 센서의 특성을 모델링하여 

가상 데이터 셋을 생성한다.

관련 연구에서 이미 가상 데이터(표적 정보, 자함 정보, 

환경 정보)만 사용 또는 실제 데이터와 혼용하여 시뮬레이

션 수행이 가능하고, 시뮬레이션 결과를 통해 사격제원 계

산 모듈을 보완하여 실제 사격 결과가 기준치 대비 사격 

정확도가 우수한 것이 검증되었다[11]. 따라서 센서 모델

링을 통해 얻은 가상 데이터가 실제 데이터의 특성과 유사

한 것을 확인할 수 있고, 해당 모델링을 적용하여 생성한 

가상 데이터 셋에 GAN을 적용하면 실제 데이터의 특성과 

유사한 데이터가 도출될 것으로 판단할 수 있다.

GAN을 통해 생성할 사격 정보 데이터 셋은 Table 1. 

과 같이 구성하였다.

사격 정보 데이터 셋 

탄 정보(탄종/탄무게/포구초속/장약 온도)

사격제원 계산 정보(선회각/고각)

자함 위치 정보(위도/경도/고도)

자함 자세 정보(롤/피치/헤딩)

표적 위치 정보(위도/경도/고도)

대기 환경 정보 (기온/기압/풍향/풍속/습도/공기밀도)

사격 결과 정보(선회각/고각 오차)

Table 1. Data set of firing information

사격 정보 데이터 셋은 추후 추가 또는 삭제가 가능하며 

실제 함 운용 시 얻을 수 있는 데이터의 형태와 동일한 타

입 및 형상을 가지도록 한다.

본 논문에서 제안하는 사격 오차 보정 학습 모델의 구성

은 Fig. 8. 과 같다.

Fig. 8. Improving accuracy of naval gun firing using 

reinforcement learning

사격 정보 데이터 셋을 학습시키면 학습 결과로 표적과 

실제 사격 지점 간의 선회각, 고각 오차가 도출된다. 도출

된 오차를 반영하여 해당 과정을 반복 수행하며 사격 정확

도를 향상시킨다. 그러나 실제 함포 사격은 인명과 직결되

는 사안이므로 본 모델에서는 함포 사격에 필요한 값인 선

회각, 고각 보정 값만 제시하고 그 정보의 사용 여부는 운

용자 판단에 맡기도록 한다.
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본 논문에서 제안한 모델을 결합하여 최초 표적 획득으로

부터 사격까지의 절차를 수행하는 모델은 Fig. 9. 와 같다.

Fig. 9. Improving accuracy of naval gun firing using 

reinforcement learning

적군과 교전 시 센서로부터 적군 위치에 대한 정보를 획

득하면 기존에 학습한 적군 전술 기동 패턴을 추가로 반영

하여 LSTM 모형으로 학습을 시킨다. 도출된 적군 예상 위

치에 사격제원 계산을 수행 시 기존에 관리 중인 사격 정

보 데이터 셋을 확인하여 현재 사격 환경 조건과 비교 후 

유사하거나 일치하는 데이터 셋을 확인하여 보정 후 사격

제원 계산을 수행한다. 도출된 사격제원 계산 결과를 토대

로 사격을 실시하고, 사격 후의 오차 및 사격 당시의 환경 

정보는 사격 정보 데이터 셋에 저장한다. 사격 정보 데이

터 셋의 양이 부족하여 학습이 제대로 이루어지지 않는 경

우 GAN을 통해 가상의 사격 정보 데이터 셋을 만들어 데

이터의 양을 보강한다.

IV. Conclusions

본 논문에서는 사격 정확도 향상을 위해 2가지 방향에 

대해 딥러닝 알고리즘을 적용하는 모델을 설계하였다.

표적 위치 예측 시 LSTM 모형을 적용하고 표적 간 기

동 특징 추출은 RN 구조를 적용하여 표적 위치 예측 모델

을 설계하였다.

또한, 함포 사격 당시 사격제원 계산에 영향을 끼치는 

정보와 사격 결과 발생한 오차 정보를 데이터 셋으로 관리

하여 강화 학습 모델에 적용을 시키고, 부족한 데이터 셋

을 GAN으로 생성하여 강화 학습 모델의 학습률을 높이는 

사격 정확도 향상 모델을 설계하였다.

두 모델을 결합하여 적군과 교전 시 표적 획득부터 사격 

후 탄착 수정하여 재사격을 하는 과정까지 수행하는 딥러

닝 기반 사격제원 계산 모델을 설계하였다.

차후 논문에서는 함포 사격에 대한 실제 데이터를 확보

하여 제안한 모델과 기존 모델의 사격 정확도를 비교하여 

제안 모델의 성능 검증 연구를 진행할 예정이다.
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