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초    록: 소노부이는 수중에서 음파를 활용하여 정보 수집을 수행하는 장치로, 엔진 소음이나 다양한 음향 특성을 

감지하여 수중 표적을 정확하게 탐지하는 대잠전에 효과적인 탐지체계이다. 다중상태 시스템에서의 기존 소노부이 

배치 방식은 고정된 패턴이나 휴리스틱 기반의 규칙에 의존하므로, 예측하기 힘든 수중 표적의 기동으로 인해 소노부

이 투하 개수 및 작전 소요 시간 측면에서 효율적인 배치를 보장하지는 못한다. 본 논문에서는 기존 소노부이 배치 방식

의 한계를 극복하기 위해, 수중 표적의 이동을 고려한 시뮬레이션 기반의 실험 환경에서 강화학습을 이용한 무인항공

기의 소노부이 최적 배치를 제안한다. 제안한 방법은 Unity ML-Agents를 통해 Proximal Policy Optimization(PPO) 

알고리즘을 이용하여 가상 작전환경과 실시간 상호작용하며 무인항공기를 학습한다. 소노부이 투하 개수 및 음원 및 

수신기 간의 비용을 고려한 보상 함수를 설계하여 효과적인 학습이 가능하게 한다. 동일한 실험 환경에서 강화학습을 

적용한 배치 방식과 기존 소노부이 배치 방식을 비교한 결과, 탐지 성공률, 투하된 소노부이 개수, 작전 소요 시간 측면

에서 강화학습을 적용한 배치 방식이 가장 우수한 성능을 보였다.

핵심용어: 강화학습, 소노부이, 최적 배치, 무인항공기

ABSTRACT: Sonobuoys are disposable devices that utilize sound waves for information gathering, detecting 

engine noises, and capturing various acoustic characteristics. They play a crucial role in accurately detecting 

underwater targets, making them effective detection systems in anti-submarine warfare. Existing sonobuoy 

deployment methods in multistatic systems often rely on fixed patterns or heuristic-based rules, lacking efficiency 

in terms of the number of sonobuoys deployed and operational time due to the unpredictable mobility of the 

underwater targets. Thus, this paper proposes an optimal sonobuoy placement strategy for Unmanned Aerial 

Vehicles (UAVs) to overcome the limitations of conventional sonobuoy deployment methods. The proposed 

approach utilizes reinforcement learning in a simulation-based experimental environment that considers the 

movements of the underwater targets. The Unity ML-Agents framework is employed, and the Proximal Policy 

Optimization (PPO) algorithm is utilized for UAV learning in a virtual operational environment with real-time 

interactions. The reward function is designed to consider the number of sonobuoys deployed and the cost 

associated with sound sources and receivers, enabling effective learning. The proposed reinforcement 

learning-based deployment strategy compared to the conventional sonobuoy deployment methods in the same 

experimental environment demonstrates superior performance in terms of detection success rate, deployed 

sonobuoy count, and operational time.
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I. 서  론

해양 안보를 위해 수중 표적을 효과적으로 탐지하

는 것은 군사 작전 및 해양 안전에 있어서 핵심 과제 

중 하나로 꼽힌다. 대잠전(Anti-Submarine Warfare, 

ASW)은 이러한 문제에 대응하기 위한 필수적인 작

전 중 하나로, 수중 표적의 기동성과 은밀성으로 인

해 어려움이 따른다. 이러한 환경에서 소노부이는 

소나를 탑재한 부표 형태의 센서로, 다양한 음향 정

보를 수집하여 수중에서 수중 표적의 존재를 감지하

고 위치를 파악하여 대잠전을 효과적으로 수행할 수 

있게 한다.[1] 소노부이는 음원을 방사하는 능동형과 

표적의 방사소음을 수신하는 수동형으로 나뉘는데, 

다수의 능·수동 소노부이로 운용되는 탐지체계를 

다중상태 소노부이 시스템이라고 한다. 이러한 다수

의 센서 간 협력적인 구조로 인해, 신호 대 잡음비가 

낮은 상황에서도 대상에 대한 탐지 성능이 크게 향

상된다.[2]

다중상태 소노부이는 음원과 수신기가 각각 어떻

게 배치되느냐에 따라 대잠전의 성공에 직접적인 영

향을 미친다.[3] 기존 소노부이 배치 방식들은 고정된 

패턴이나 휴리스틱 기반의 규칙에 의존하는 경우가 

많다.[4] 이러한 방식들은 매번 최적의 결과를 도출하

기 어렵다. 특히, 복잡한 환경 조건과 적의 다양한 전

략에 대응하기 어려운 한계가 존재한다. 이러한 한

계를 극복하기 위한 방법으로 다양한 선행 연구가 

수행되어 왔다.[5-7] 대표적인 최적 배치 연구로 유전 

알고리즘을 적용한 방식이 있다. 유전 알고리즘은 

생물의 진화 원리를 모방하여 최적화 문제에 적용되

며, 소노부이 배치 문제에 대한 적응력을 향상시키

는 데 기여할 수 있다. 하지만 이러한 휴리스틱 기반

의 정적 알고리즘은 최적 배치에 대한 근사적인 해

결책을 찾게 되어, 지역 해에 빠질 가능성이 크다.

최근에는 보다 정확하고 동적인 소노부이 배치 방

식을 찾기 위해 강화학습이 주목받고 있다.[8,9] 강화

학습은 에이전트가 환경과 상호작용하며 행동에 대

한 보상을 최대화하는 전략을 학습하는 기법으로 적

응성과 학습 능력에서 강점을 가지고 있으며, 유전 

알고리즘보다 지역 해에 빠지는 문제의 개선이 가능

하다. 특히, 예측할 수 없는 대잠전 상황에서 유연하

게 대응할 수 있는 특성이 강화학습을 소노부이 최

적 배치 문제에 적용하는 데에 대한 새로운 가능성

을 열고 있다. 더불어, 유전 알고리즘과 강화학습을 

결합한 방법의 연구 또한 수행되었다.[10] 유전 알고

리즘의 탐색 다양성 및 강화학습의 동적인 학습 능

력을 조합함으로써 최적 배치 문제에 대한 효과적인 

접근 가능성을 제시하였다. 하지만, 선행된 연구에

서는 수중 표적의 기동이 고려되지 않은 실험 환경

에서, 탐지 확률 및 탐지 영역의 최대화를 위한 소노

부이 최적 배치 패턴을 생성한다. 이는 실제 대잠전 

상황에 적용되기에 다소 어려움이 존재하며, 항상 

효과적인 결과를 보장하지는 못한다. 

따라서, 본 논문에서는 수중 표적의 기동을 고려

한 시뮬레이션 기반의 실험 환경에서 강화학습을 이

용한 무인항공기의 소노부이 최적 배치를 제안한다. 

학습된 모델에 따라 무인항공기(Unmanned Aerial 

Vehicle, UAVs)가 가상의 작전 해역에서 소노부이를 

투하하며 예측 불가능하게 기동하는 수중 표적을 탐

지한다. 또한, 대잠전에서는 수중 표적을 신속하고 

정확하게 탐지하고 추적할 수 있는 능력을 갖추어야 

한다. 그러므로 고가의 소노부이를 효과적으로 활용

하기 위해서는 한정된 수량으로 최대한의 성능을 발

휘하는 것이 중요하다. 이는 자원의 효율적인 사용

을 의미하며, 이는 예산 및 운용 비용을 절감할 수 있

다. 이에 따라 본 논문에서는 소노부이 최적 배치의 

요건을 최소 소노부이 사용, 최단 시간 탐지로 설정

한다. 최적 배치를 달성하기 위한 보상 함수를 제안

하였으며, 시뮬레이션을 통해 제안된 방법과 기존 

방법의 탐지 성능 및 효율성을 비교함으로써 제안된 

방법의 유효성을 입증한다.

II. 관련 연구 

2.1 격자구조 소노부이 배치 방식

기존 소노부이 배치 방식에서 주로 사용되는 고정

된 패턴에는 Fig. 1과 같이 특정한 해역에 격자 형태

로 음원과 수신기를 일정한 간격으로 배치하는 방식

이 있다. 이는 전체 해역에 대한 균일한 감시를 가능

케 하여 탐지 누락을 최소화한다는 장점이 있다. 격

자 패턴으로 배치하는 것에도 삼각형, 사각형, 육각
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형 등 다양한 방법이 있으며, 이는 소노부이 종류와 

배치 간격에 따라 성능에 영향을 미친다. 관련된 연

구로, Reference [5]에서는 다양한 배치 패턴에 대해

서 음원과 수신기 비용의 비에 따라 실험한다. 다중

상태 시스템에서 음원과 수신기의 비용이 동일한 경

우, 정사각형 방식이 투하된 소노부이 개수 대비 가

장 뛰어난 탐지 범위를 가진다.

2.2 유전 알고리즘을 이용한 소노부이 최적 

배치 

유전 알고리즘을 이용한 소노부이 최적 배치에서

는 개체 평가를 위해 사용되는 목적함수의 설정이 

곧 최적 배치의 요건이 된다. 일반적으로 목적함수

로 가장 많이 사용되는 것이 탐지 확률 혹은 탐지 범

위이다. Reference [6]에서는 고정익 항공기의 기동 

특성을 고려하여 정해진 규칙에 따라 음원과 수신기

의 투하 지점을 지정하여 초기 개체를 생성하고, 

Cassini Oval의 개념을 적용하여 Exponential 방식에 

따라 탐지 확률을 산출한다. 탐지 확률 필드를 바탕

으로 탐지 영역을 구하고, 이를 통해 개체를 평가하

고 선택, 교차, 변이를 여러 세대에 거쳐 반복하여 가

장 우수한 개체를 생성한다. 실험에 사용되는 소노

부이의 수를 설정 후, 해당 개수로 최대의 탐지 영역

을 가지는 배치 패턴을 얻을 수 있다.

2.3 강화학습을 이용한 소노부이 최적 배치

Reference [7]은 강화학습 알고리즘인 Deep Deter-

ministic Policy Gradient(DDPG) 알고리즘을 이용한 소

노부이 최적 배치를 제안하고, 최적 배치 요건을 최

단 시간, 최대 탐지 영역으로 설정하였다. 본 논문과 

동일하게 Unity ML-Agents를 활용하여 가상의 작전 

해역에서 실험을 진행한다. 음향 탐지 성능 분포도

를 활용하여 사전에 지정된 소노부이 투하 가능 지

점을 설정한 후, 최적 배치 요건에 맞게 설계된 보상 

함수로 에피소드 진행 방식에 따라 학습한다. 단상태 

시스템을 적용하여, 소노부이 간 탐지 영역이 겹치

지 않도록 하였다. 사전에 설정된 투하 가능 지점들 

중 가장 가깝되, 탐지 영역이 겹치지 않는 투하 지점

을 선택한다. 매 스텝마다 선택된 투하 지점과의 거

리를 계산하여 이전 거리와 현재 거리의 차로 보상

을 부여한다. 목표 지점에 도달할 시에는 일정한 큰 

보상을 부여하도록 설계하여 최적 배치를 달성한다.

이외에도 유전 알고리즘과 강화학습을 결합한 방

법으로 연구가 수행되었다.[10] Reference [10]에서는 

최단 시간 및 최소 불확실성을 목표로 한 소노부이 최

적 배치 연구를 수행한다. 두 가지 목표를 달성하기 

위해 파레토 최적(Pareto Optimal)의 개념을 적용하여 

유전 알고리즘을 통해 다양한 배치 패턴을 생성하

고, 초기 Pareto non-dominated 솔루션을 찾아 아카이

브를 구축한다. 구축된 아카이브에서 강화학습 단계

에서 전통적인 강화학습 알고리즘인 Q-Learning을 

통해 업데이트된 정보를 사용하여 개선된 솔루션을 

찾는다. 이 방법 또한 유전 알고리즘을 이용한 소노

부이 최적 배치 연구와 같이 소노부이를 개수 별로 

실험하여, 격자 패턴과의 비교를 통해 성능이 향상

됨을 확인하였다.

III. 제안한 방법

선행된 연구의 공통점은 수중 표적의 기동을 고려

하지 않는다는 것이다. 해당 연구의 최적 배치 요건

에 대해서는 충분한 의의를 가지지만, 예측 불가능

한 실제 대잠전 상황에서는 적합하지 않을 수 있다. 

작전 해역에 수중 표적이 존재한다고 가정했을 때, 

수중 표적의 속력이 소노부이를 투하하는 비행체의 

속력에 비해 현저히 느리다 할지라도 수중 표적이 

소노부이의 존재를 의식하고 회피 기동하여 전체 탐

지 영역이 형성되기 전에 탐지 영역을 이탈할 수도 

Fig. 1. Placement form of square grid (Sources: ●, 

receivers: ○).
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있다. 또한 자원 효율성을 고려하는 데에도 어려움

이 있다. 소노부이는 운용 가능한 시간이 제한적이

기 때문에 넓은 해역에서 생성된 배치 패턴에 따라 

소노부이를 투하할 시, 수중 표적과 거리가 먼 지점

의 소노부이는 사실상 필요가 없는 것이나 다름 없

다. 이러한 불필요한 구역에 배치되는 소노부이로 

인해 수중 표적을 탐지하기까지 작전에 소요되는 시

간 또한 오래 걸리게 된다. 

따라서, 본 연구에서는 수중 표적의 기동을 고려

한 실험 환경을 통해 실제 대잠전 상황에 적용 가능

한 연구를 수행한다. 또한 대잠전의 신속성과 효율

성을 위해, 최적 배치의 요건을 최소 소노부이 개수 

및 최소 탐지 시간으로 정의한다는 점에서 선행 연

구와의 차별성이 있다. 무인항공기의 소노부이 최적 

배치를 달성하기 위해 강화학습을 적용한다. 강화학

습은 기계학습의 한 분야로, 에이전트가 환경과 상

호 작용을 하며 보상을 최대화하기 위한 학습 방법

이다. 에이전트는 주어진 환경에서 특정한 상태에서 

행동을 선택하고 이에 대한 보상(Reward)을 받으며 

최적의 정책을 학습한다. 본 연구에서 에이전트는 

무인항공기이며, 상태와 행동 벡터는 Table 1에서와 

같이 정의한다. 강화학습 알고리즘으로는 전통적인 

강화학습 알고리즘이 아닌, 심층 강화학습 알고리즘 

중 하나인 Proximal Policy Optimization(PPO)를 적용

하여 보다 안정적이고 효과적인 학습을 가능하게 한

다.[11] Fig. 2는 본 연구의 간략적인 개념도이다.

투하된 다중상태 소노부이의 탐지 범위를 나타내

기 위해 Cassini Oval의 개념을 활용한다. 이는 두 개

의 고정된 점, 즉 음원 및 수신기와 수중 표적에 대한 

일정한 거리의 합이 상수인 점들의 집합으로, Fig. 3

과 같이 나타난다. Cassini Oval 방정식은 Eq. (1)로 정

의되며, 방정식을 만족하는 평면 상의 좌표가 타원

을 이루게 된다. 타원의 형태를 제어하는 매개 변수 a

와 타원의 크기를 결정하는 매개 변수 b에 따라 변형

된다. 여기서 b는 아래의 Eq. (2)로 소나 방정식을 통

해 계산된다.[12] Cassini Oval은 음원에서 수중 표적까

지의 거리와 수중 표적에서 수신기까지 거리의 기하 

평균이 일정하다는 특성을 가진다. 이를 통해 Eq. (3)

에서 를 계산하여 Eq. (4)와 같이 소노부이의 평

균 탐지거리 만을 가지고 계산하는 Exponential 방

Table 1. State and action vectors of UAVs.

State Axis Description

Location
x longitudinal location

z lateral location

Speed

x longitudinal location

y vertical location

z lateral location

Submarine

location

x longitudinal location

z lateral location

Action Axis Description

UAV

x longitudinal move

z lateral move

scalar distance to move 

Fig. 2. (Color available online) Conceptual diagram 

of proposed system.

Fig. 3. (Color available online) Cassini oval conceptual 

plot.
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식을 적용하여 탐지 확률을 산출한다.[13] 

  . (1)

 ≦






≡. (2)

 


 . (3)




 . (4)

3.1 보상 함수 설계

강화학습에서 보상 함수는 에이전트가 특정 행동

을 취한 결과에 대한 피드백을 제공하는 핵심적인 

역할을 한다. 보상 함수의 설계는 학습 알고리즘이 

원하는 목표를 달성하도록 도와주며, 에이전트가 바

람직한 행동을 학습하고 최적의 전략을 개발하는 데 

결정적인 영향을 미친다. 소노부이 최적 배치 요건

은 최소한의 소노부이로 최단 시간 내에 수중 표적

을 탐지하는 것이다. 따라서 다음과 같이 최적화 공

식을 정의하면, 

Minimize

 . (5)

subject to

≤ ≤ max  ≤ ≤max . (6)

≥ min . (7)

여기서 r은 투하된 소노부이 개수이고 은 소노

부이의 비용함수로

      (8)

와 같이 표현된다, Eq. (8)은 음원과 수신기의 비용에 

대한 가중치를 각각 λ과 로 달리 설정하여 각각

의 투하된 소노부이 개수만큼의 곱의 합으로 정의된

다. 또한,   은 무인항공기가 작전 상공에 배치됨

으로부터 수중 표적을 탐지하기까지 작전에 소요되

는 시간으로

  




   (9)

과 같이 정의된다. 여기서 a는 초기 투하 지점까지의 

이동 거리에 대한 시간이다. 투하된 r개의 소노부이

만큼 매 투하 지점까지의 이동 거리에 대한 시간인 

와 투하에 소요되는 시간 을 합산한 값으로 나타

낸다.

최적화 공식의 제약 조건을 Eqs. (6)과 (7)으로 정의

한다. 현재 소노부이 투하 지점에서 다음 투하 지점

을 지정하기 위해 본 연구에서는 무인항공기의 최대 

이동 범위의 max만큼의 제한을 둔다. 탐지에 성공

하기 위한 최소 소노부이 투하 개수 또한 min이상이 

되도록 제한하여 실험한다.

무인항공기가 최소한의 소노부이로 최단 시간 내

에 수중 표적을 탐지할 수 있도록 Fig. 4와 같이 보상 

함수를 설계한다. 수중 표적 탐지 시에 1만큼의 양의 

보상을 부여한다. 수중 표적과 더 가까운 곳에 투하

하는 것이 탐지 확률이 높으므로, 탐지 시에 소노부

이가 수중 표적과 200 m 이내에 존재한다면 1만큼의 

추가적인 보상을 부여한다. 만약 소노부이 투하 시

에 탐지에 실패하였다면 –0.5만큼의 음의 보상을 부

여하고, 음원과 수신기에 대해 각각 –0.6, –0.5만큼의 

음의 보상을 부여한다. 이를 통해 소노부이의 비용

Fig. 4. Flowchart of designed reward function.
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을 고려하여 보다 효율적인 배치를 가능하게 한다. 

수중 표적 또는 무인항공기가 작전 해역을 이탈한다

면 –5만큼의 보상을 부여하여 무인항공기가 작전 해

역을 벗어나지 않도록 학습하고, 수중 표적이 작전 

해역을 이탈하기 전까지 탐지하도록 한다.

3.2 학습 에피소드 진행

강화학습은 에이전트가 설계된 보상 함수에 따라 

여러 번의 에피소드를 반복하며 학습하게 된다. 따

라서 무인항공기가 학습하기 위한 에피소드의 진행 

방법은 Fig. 5와 같다.

먼저 특정 지점에서 첫 접촉되었다는 가정하에 에

피소드를 시작한다. 에피소드 초기에 무인항공기는 

작전 해역 외부에서 생성되어 내부로 진입하게 되

고, 수중 표적은 작전해역 가운데에 랜덤한 방향으

로 생성된다. 수중 표적은 에피소드 초기에는 랜덤

한 주기에 따라 랜덤한 방향으로 기동하게 된다. 이

후 소노부이가 수중 표적의 근방에 투하될 시에는, 

투하로 인한 진동 및 소음을 인지하여 회피 기동을 

실시하게 된다. 첫 접촉 지점에 무인항공기가 도달

하게 되면 소노부이를 투하하고, 그 이후는 학습에 

따른 액션을 통해 다음 소노부이 투하 지점을 설정

하고 이동한다. 그 사이 수중 표적은 예측 불가능한 

지점에서 기동을 하고 있으며, 수중 표적이 작전 해

역을 이탈하게 된다면 실패로 간주하고 에피소드는 

종료된다. 무인항공기가 작전 해역을 이탈하게 되어

도, 이 또한 실패로 간주하고 에피소드는 종료된다. 

소노부이 투하 시 수중 표적 탐지 여부를 확인하여 3

번 이상 수중 표적이 탐지된다면, 이는 성공으로 간

주하고 에피소드는 종료된다. 에피소드가 종료되면 

또다시 새로운 에피소드 시작되고, 에피소드 반복을 

통해 무인항공기는 소노부이 최적 배치를 달성하기 

위해 학습된다.

IV. 실험 환경 및 결과

4.1 실험 개요

실험 환경 제작을 위해 유니티 게임 엔진을 활용

한다. 이를 통해 실제 지형 및 해양 정보를 고려한 가

상의 작전 환경 구축이 가능하다. 본 실험에서는 특

정하는 해역이 없으므로 지름 1.2 km의 원형의 간단

한 작전 환경을 구축하였다. Fig. 6과 같이 우측 상단

의 미니맵을 통해 무인기 및 수중 표적의 이동을 한 

눈에 파악할 수 있다. 음원은 빨간색, 수신기는 파란

색 점으로 표시하여 투하된 소노부이의 위치 및 생

성된 탐지 범위를 확인할 수 있다. Fig. 7은 Unity 

ML-Agents의 시스템 구동 방식이다. Unity ML-Agents

는 Academy 클래스를 통해 에이전트들의 상호 작용 

환경을 설정하고 관리하며, Brain 클래스는 각 에이

Fig. 5. Method of the episode procedure for learning 

UAV.

Fig. 6. (Color available online) Virtual experimental 

environments built by Unity.
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전트가 사용하는 학습 알고리즘을 나타낸다. External 

Communicator를 통해 Unity 환경과 Python API 간의 

통신이 이루어지며 에이전트를 훈련하고 테스트할 

수 있는 강화학습 시스템을 제공한다.

4.2 실험 가정

보다 현실적인 실험을 위해선 소노부이의 탐지 성

능 및 다양한 해양 환경 등을 고려해야 한다. 그러나 

이는 많은 변수들과 불확실성을 고려해야 하므로 매

우 복잡한 일이다. 이에 따라 본 실험에서는 단순한 

가정을 통하여 실험을 진행하였다.

무인항공기 및 수중 표적은 2차원으로의 이동만 

고려한다. 앞·뒤, 좌·우로의 이동은 가능하나, 상·하 

이동은 배제하였다. 수중 표적의 경우, Fig. 6에서 수

상으로 떠오른 것으로 나타나지만 실제 실험에서는 

잠항했을 때의 경우만 존재하며, 수심에 대한 정보

는 고려하지 않는다. 본 연구에서는 Cassini Oval을 적

용하여 탐지 범위를 나타낸다. Eq. (1)에서 타원형의 

형태를 조절하는 파라미터 b는 소나 방정식에 따라 

결정되는데, 적용되는 소나 방정식 내 성능지수는 

Table 2와 같이 정의하였다. 신호와 수중 표적 간의 

각도에 따라 표적 강도가 달라지므로, Reference [12]

에서와 같이 선수와 선미, 선포, 그리고 그 사이 중간 

각도에 따라 표적 강도를 달리하고, 그 외 성능지수

는 고정한 값으로 두어 실험하였다. 소노부이의 탐

지 확률 및 탐지 범위 또한 2차원으로만 고려되며, 

Exponential 탐지 확률 계산 방식을 통해 단순화하였

다. Eq. (4)에서 산출된 탐지 확률이 0.5 이상인 지점

을 탐지가 가능한 영역으로 간주하고, 해당 영역에 

수중 표적이 존재할 시 수중 표적은 탐지되었다고 

간주한다.[6] 

이동 속력은 무인항공기는 100 kts로 일정하게 설

정한다. 수중 표적의 경우 평상시에는 7 kts로 순항

하다, 표적의 200 m 내에 소노부이 투하 시에는 회피 

기동하여 일정 시간 동안 22 kts로 기동하도록 하였

다. 또한 수중 표적의 일정 방위각 내에 소노부이가 

투하되었다면 반대 방향으로 침로를 변경하도록 하

였다. 

다중상태 시스템에서 주로 운용되는 AN/SSQ-125 

(source) 모델과 AN/SSQ-101(receiver) 모델의 경우 음

원의 비용이 약 20 % 가량 더 비싸다는 것을 고려하

여, Eq. (8)의 소노부이 비용에 대한 가중치를 λ = 0.6, 

 = 0.5로 설정하였다.[14] 또한 Eq. (6)에서 무인항공

기의 최대 이동 범위 max를 600 m로 설정한다. 무인

항공기의 속력을 약 100 kts로 가정하고, 이를 통해 

다음 투하 지점까지의 이동 시간인 는 0 ~ 12 사이

의 값을 가지게 된다. 또한 탐지 성공의 기준을 소노

부이 투하 시마다 탐지 여부를 측정하여, 3번 이상 수

중 표적이 탐지될 시 성공으로 간주한다. Multi-Static 

시스템의 경우 음원과 수신기가 각각 한 개씩은 있

어야 탐지가 가능하므로, Eq. (7)에서 최소 소노부이 

투하 개수 min은 4가 된다. 

4.3 학습

본 실험에서는 PPO 알고리즘을 사용한다. PPO는 

정책 최적화 기반의 강화학습 알고리즘으로, Eq. (10)

과 같이 나타낼 수 있다. 최적의 정책 θ를 구하기 위

해 새로운 정책과 이전 정책 간의 비율 을 사용하

여 정책 업데이트를 수행하며, 이를 통해 안정적인 

학습을 추구한다. 클리핑 파라미터 ε를 통해 이 비율

을 특정 범위 내로 제한하여 너무 큰 변화를 방지하

Fig. 7. (Color available online) Operation principles 

of Unity ML-Agents.

Table 2. Sonar equation parameters.

Parameters Values

SL (dB) 156

NL (dB) 65

TS (dB)

Bow/Stern 5

Intermediate 8

Beam 10

DI (dB) 3

DT (dB) 0
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고, 안정적이면서도 적절한 정책의 업데이트를 수행

한다. 클리핑 이전과 이후의 비율을 어드밴티지 

와 곱하여, 두 값 중 작은 것을 선택하여 클리핑이 적

용된 PPO의 손실함수를 정의한다. 학습에 사용된 

PPO 알고리즘의 하이퍼 파라미터는 Table 3과 같다.




min
    . (10)

3.1장에서 설명한 보상 함수로 3.2장에서의 에피

소드의 진행 방식에 따라 학습을 진행하였다. 총 200

만 step만큼 학습하였으며, Fig. 8(a)은 에피소드 평균 

보상 그래프이다. 보이는 바와 같이 학습 초기에서

는 많은 실패로 및 무분별한 소노부이 투하로 인해 

낮은 보상 값을 띄고 있다. 그러나 이후 급격히 평균 

보상이 상승하고, 점차 증가하여 약 3 정도에서 수렴

한다. Fig. 8(b)의 에피소드 평균 step 수 또한 학습 초

반에 비해 크게 감소하여 점차 수렴하게 되므로 에

피소드 소요 시간이 단축되었음을 알 수 있다. 따라

서 무인항공기가 최적 배치 요건에 따라 학습이 성

공적으로 이루어졌음을 알 수 있다.

4.4 실험 결과

본 실험에서는 강화학습을 적용한 소노부이 배치 

방식의 우수성을 검증하기 위해, 격자 패턴과 유전 

알고리즘을 적용한 방법과의 실험 결과에 대한 비교

를 진행한다. 

먼저 격자 패턴은 2장에서 설명한 이전 연구에서

의 square grid 패턴을 사용하여 본 실험의 작전 해역

에 투하되도록 적용하였다. 이는 특정 지점에서 첫 

접촉되어, 에피소드 초기 해당 지점으로 이동하는 

강화학습의 에피소드 진행 방식과 달리, 정해진 배

치 패턴을 순차적으로 투하하도록 하여 에피소드가 

진행된다. 그 외 실험 조건에 있어서는 강화학습을 

적용한 방식과 동일하며, 1,000번의 에피소드를 진

행하여 에피소드마다 소노부이 투하 개수 및 소요 

시간, 탐지 성공 여부를 측정한다. Figs. 9와 10은 실

험 결과이다. 성공률은 61 %를 기록했으며, 평균 소

노부이 투하 개수는 15.5개, 평균 소요 시간은 125.3 s

였다.

유전 알고리즘은 2장에서 설명한 관련 연구와 동

일한 방법으로, 한 세대 당 30개의 개체로 100세대에 

걸쳐 수행하였다. 이를 통해 생성된 배치 패턴을 본 

실험의 작전 해역에 투하되도록 적용하였다. 이 또

한 격자 패턴을 적용한 방법과 같은 조건으로 실험

하고, 1,000번의 에피소드를 진행한다. Figs. 11과 12

는 실험 결과이다. 성공률은 69.9 %를 기록했으며, 

평균 소노부이 투하 개수는 10.2개, 평균 소요 시간은 

78.1 s였다.

Table 3. State and action vectors of UAVs.

Parameter Description Value

Epsilon Clipping parameter 0.2

Lambda Depreciation rate 0.95

Beta Coefficient of entropy bonus 0.01

Batch size Batch size of sample 64

Buffer size Size of replay buffer 2048

Num epoch
Number of updates performed for 

each batch
3

Hidden units
The hidden layer size of the policy 

neural network
256

Max steps
Maximum number of steps in a 

learning episode
2000000

(a) Reward graph by episode

(b) Episode length graph by episode

Fig. 8. (Color available online) Results of learning.
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Fig. 9. (Color available online) Number of sonobuoy 

drops for each episode of deployment with grid pattern.

Fig. 10. (Color available online) Time required for each 

episode of deployment with grid pattern.

Fig. 11. (Color available online) Number of sonobuoy 

drops for each episode of deployment with genetic 

algorithm.

Fig. 12. (Color available online) Time required for each 

episode of deployment with genetic algorithm.

Fig. 13. (Color available online) Number of sonobuoy 

drops for each episode of deployment with reinforce-

ment learning.

Fig. 14. (Color available online) Time required for each 

episode of deployment with reinforcement learning.
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마지막으로, 본 논문에서 제안하는 강화학습을 적

용한 배치 방식에서는 학습이 완료된 모델을 통해 

학습과 동일한 에피소드 진행 방식에 따라 실험을 

진행하였다. 1,000번의 에피소드를 진행한다. Figs. 

13과 14는 실험 결과이다. 성공률은 94.8 %를 기록했

으며, 평균 소노부이 투하 개수는 6.9개, 평균 소요 시

간은 52.3 s였다.

위 실험의 결과를 아래 Table 4로 정리하였다. 탐지 

성공률, 평균 소노부이 투하 개수, 에피소드 평균 소

요 시간에 대해 강화학습을 적용한 배치 방식이 타 

배치 방식과 비교하여, 가장 우수한 성능을 보였다. 

그다음으로는 유전 알고리즘이 우수했다. 

V. 결  론

본 논문에서는 최소한의 소노부이로 최단 시간 내

에 수중 표적을 탐지하는 것을 최적 배치의 요건으

로 하였다. 이를 위해 수중 표적의 기동을 고려한 시

뮬레이션 환경에서 강화학습을 도입하고, 최적 배치

를 위한 보상 함수를 제안하였다. 제안한 방법이 타 

배치 방식과 비교했을 때 월등히 우수한 성능을 보

였다. 이는 예측 불가능한 수중 표적의 기동에 대해

서도 높은 탐지 성공률 및 효율적인 운용이 가능하

므로, 강화학습을 적용한 소노부이 배치에 대한 충

분한 활용 가능성을 확인할 수 있었다.

그러나 무인항공기 및 수중 표적의 이동을 2차원 

상에서만 고려하였으며, 실험 환경에서는 소노부이

의 탐지 성능 및 다양한 해양 환경 등의 객관적 정보

를 반영하지 않았다. 비록 실험에서 많은 고려 사항

을 단순화하였으나, 본 논문에서 얻은 결과를 더 현

실적이고 복잡한 실험 환경에서 검증하고 확장하기 

위한 연구를 진행할 예정이다. 무인항공기 및 수중 

표적의 3차원 이동과 함께 객관적인 정보를 고려한 

실험을 수행함으로써, 다양한 상황과 조건에서 최적

의 배치를 달성하는 데 있어 높은 성과를 낼 것으로 

기대된다.
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