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Abstract 

본 연구는 수동 소나의 방위 정보만으로 잠수함을 
추적하는 두 무인 수상정의 협력 기동 명령 생성을 위한 
다중 에이전트 강화학습 기법을 제안한다. 입자 필터로 
표적 상태를 추정하고, 강화학습으로 목표 거리와 
유리한 관측 기하를 유지하는 제어 명령을 생성하였다. 
시뮬레이션을 통해 제안한 기법의 성능을 검증하였다.

This study proposes a multi-agent reinforcement 
learning method for generating cooperative maneuver 
commands for two unmanned surface vehicles 
tracking a submarine using bearing-only passive sonar 
measurements. A particle filter is used to estimate the 
target state, while reinforcement learning generates 
control commands to maintain the desired standoff 
distance and favorable observation geometry. The 
performance of the proposed method is validated 
using simulations.
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1. 서론

대잠전(anti-submarine warfare, ASW)은 잠수함의 탐지 , 추
적, 식별 및 공격을 통해 아군 전력과 해양을 보호하는 해군의 핵심 
작전 중 하나이다[1,2]. 그중 대잠 추적은 탐지된 미식별 표적 잠수
함과 접촉을 유지하면서 이후 식별 및 공격을 하기 위한 사전단계
로, 표적 잠수함의 공격으로부터 아군 플랫폼의 생존성을 보장함
과 동시에 작전 목표 달성을 위해 필요한 시간 동안 지속적으로 접
촉을 유지하는 것이 핵심이다[1]. 

무인 수상정(unmanned surface vehicle, USV)은 유인 함정에 
비해 인명 손실 위험과 장시간 운용의 부담이 적은 장점으로 해군
의 다양한 임무에 활용하는 방안이 연구되고 있다[3,4]. 특히 대잠
전의 경우 관심 해역에 대한 지속적인 감시능력을 바탕으로 수중 
표적의 탐지와 추적에 효과적으로 운용될 수 있다 . 

대표적인 대잠 센서인 수동 소나[4]는 표적에서 발생하는 소음
을 탐지하므로 일반적으로 표적의 방위 정보만을 얻을 수 있으며 
위치나 침로 등의 운동 정보를 직접적으로 획득하기 어렵다. 따라
서 관측 플랫폼이 시간에 따라 위치를 변경하여 획득한 다수의 방
위선을 이용하여 표적의 운동 정보를 산출하여야 한다[5].

복수의 USV를 이용할 경우 서로 다른 위치에서 동일 표적에 대
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해 두 개 이상의 방위 정보를 획득할 수 있으므로 단
일 플랫폼 대비 관측 성능을 높일 수 있다. 다만 , 관측
의 정확도는 표적과 각 USV가 형성하는 상대적인 위
치에 영향을 받는다 . 예를 들어 USV와 표적이 한 직
선에 위치하게 되거나 , 방위선의 교차 각이 작으면 수
동 소나의 측정 오차로 인해 표적의 추정오차가 크게 
증폭될 수 있다 . 반면에 관측 방위선이 직교할수록 표
적의 위치를 추정하기에 유리한 관측 기하가 형성된
다 . 또한 , 표적 잠수함과 USV 사이의 거리도 중요한 
요소이다 . 거리가 가까울수록 추적의 정확도가 높아
지나, 표적 잠수함에게 공격받을 확률도 증가한다 . 

따라서 이동하는 표적 잠수함을 안정적으로 추적하
기 위해서는 적절한 안전거리를 유지하며 상태 추정
에 유리한 관측 기하를 지속적으로 유지하는 제어 명
령을 생성해야 한다.

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 입자 
필터(particle filter, PF)[6]와 다중 에이전트 강화 학
습(multi-agent reinforcement learning, MARL) 기
법의 하나인 multi-agent proximal policy opti-

mization(MAPPO)[7]를 결합하여 두 대의 USV가 
수중 표적을 추적하기 위한 협력 기동 명령 생성 기법
을 제안한다 . 먼저 두 USV가 수동소나로 측정한 오차
가 포함된 방위각 정보를 바탕으로 입자 필터를 사용
하여 수중 표적의 위치와 속도를 추정하였다 . 추정 상
태와 각 USV의 상태는 MAPPO의 입력 벡터로 활용
되어 각 USV의 기동 경로를 생성하였다 . 이때 각 
USV가 수중 표적과의 안전거리를 유지하고 , 관측 오

차를 최소화하기 위해 관측 방위가 직교를 유지하도
록 보상함수를 설계하였다 . 마지막으로 제안한 기법
의 성능검증을 위해 시뮬레이션을 수행하였다.

논문의 구성은 다음과 같다 . 먼저 2장에서 해결하
고자 하는 문제를 정의하고 이를 해결하기 위한 입자 
필터와 MAPPO를 결합한 협력 기동 제어 기법 제안
한다 . 3장에서는 시뮬레이션을 통해 제안하는 기법
의 성능을 확인한다 . 마지막으로 4장 결론에서는 연
구 결과의 요약과 향후 연구 방향을 제시한다 .

2. 입자 필터-MAPPO 협력 기동 제어

2.1 구조

Fig. 1은 제안하는 기법의 전체 구조를 도식화한 그
림이다 . 제안하는 기법은 크게 1) 수동소나의 관측 및 
표적 상태 추정 단계와 2) MAPPO 기반 제어 명령 생
성 단계로 구성된다 . 각 단계는 USV의 기동에 따라 
새로운 방위 벡터가 관측되고 , 관측을 통해 갱신된 표
적의 추정 상태가 다시 모델의 입력으로 사용되는 구
조를 가진다 .

먼저 각 USV는 수동 소나를 통해 표적에 대한 방위 
정보를 획득한다. 획득된 방위 정보는 각도 경계점의 
불연속 문제를 완화하기 위하여 삼각함수를 이용한 
방위 벡터 변환하여 입자 필터의 관측값으로 사용된
다. 입자 필터는 이를 통해 표적 상태의 추정값을 산출
한다. 추정된 표적 상태와, USV의 위치 벡터로 각 USV 

Fig. 1. Overall architecture of the proposed particle filter–MAPPO framework
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에이전트(agent)를 위한 관측 벡터를 생성한다. 각 에
이전트의 정책은 해당하는 관측 벡터를 입력받아 제
어 명령을 생성하고 이 기동명령은 USV로 전달된다. 

학습 과정에서는 centralized training and de-

centralized execution(CTDE)[8]을 사용하였다 . 전
역 상태(centralized state)는 표적과 USV의 실제 상
태 정보 등 학습에 필요한 모든 정보를 전역적으로 전
달할 수 있도록 구성하고 이를 critic에 전달하여 각 
USV의 정책의 가치를 추정한다 . 이후 MAPPO up-

date에서 각 값을 수집하고 이를 통해 정책망(actor)

와 가치망(critic)의 매개변수를 갱신한다 . 이때 실제 
표적 상태는 학습 시 critic에서만 사용되고 , actor에
게는 입자 필터를 통해 추정된 상태를 전달한다 . 

2.2 상태 및 동역학 모델

표적의 상태 벡터는 다음 수식 (1)과 같이 구성한다.

          T∈   (1)

여기서 는 시간을 의미하며 ,    는 표적의 위
치를,   는 속도를 의미한다 . 

표적은 등속도 운동을 기본으로, 시간에 따라 변화
하는 가속도 성분을 포함하는 이동체로 가정한다. 이
때 표적의 위치와 속도는 각각 수식 (2)와 수식 (3)을 
통해 갱신한다 . 

    ∆   ∆ (2)

    ∆  (3)

위 식에서 , ∆는 시간 간격 , 는 표적의 가속도를 
의미한다 .

USV 의 상태는 수식 (4)와 같이 2차원 평면상의 
위치로 정의한다 . 

        T∈   (4)

정책 로부터 산출된 각 USV 의 제어 입력   ∼  ⋅ 는 2차원 속도 벡터로 다음 수식 (5)

와 같다 .

           T∈   (5)

이때 , USV의 최대 속력을 고려하여 제어 입력 벡터의 
최대 크기는 ∥  ∥≤ max로 제한한다 . 이를 통해 
산출된 각 USV의 위치는 다음 수식 (6)과 같다. 

      ∆   (6)

2.3 관측 모델

본 연구에서는 방위각 표현 시 방위각의 경계에서 
발생하는 불연속 문제를 완화하기 위하여 수식 (7)과 
같이 삼각함수로 구성된 2차원 방위 벡터를 사용하
였다 . 임의의 방위각 에 대한 방위 벡터 는 다음과 
같다 . 

   cos  sin  ∈   (7)

방위 벡터의 전역 좌표계(global frame)에서의 표
현은 수식 (8)과 같이 표적과 USV 간의 상대 위치를 
활용하여 표현할 수 있다. 

  ∥   ∥   
 (8)

USV 의 침로(heading)을 라 할때 USV 의 동
체 좌표계(body-frame) 상 관측 방위 벡터  는 
다음 수식 (9)와 같으며 , 는 회전 행렬로 그 표현
은 수식 (10)과 같다.

      (9)

   cos  sinsin cos  (10)

실제 수동소나를 모사하기 위해 가우시안 기반의 
관측 잡음을 반영하였다. 수동 소나의 관측 잡음을 
  ∼ 라 할 때 잡음이 포함된 표적 방위 관측
값   는 다음과 같다 . 
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          (11)

최종적으로 두 USV의 관측 벡터는 다음과 같다 . 

      ∈   (12)

2.4 입자 필터 기반 위치 추정

표적의 상태 추정을 위해 입자 필터를 적용하였다 . 

각 입자는 수식 (13)과 같이 표적의 위치와 속도를 포
함하는 벡터로 구성한다 .

               ∈   (13)

초기(initial) 입자는 수식 (14)와 같이 평균 와 
표준편차 를 가지는 가우시안 분포로 무작위 추출
한다. 

      (14)

예측(prediction) 단계에서는 수식 (15)의 상태 전
이 모델을 이용하여 다음 상태를 계산한다.

          (15)

이때 는 상태 전이 행렬, 는 가속도 입력 행렬 , 
는 표적의 알려지지 않은 가속도 및 모델의 불일치를 
반영하는 잡음이다. 

   
  △    ∆      
  




 


 ∆ 

  ∆∆  ∆
 (16)

갱신(update) 단계에서는 각 입자의 예측으로부
터 계산한 방위 벡터와 실제 관측 방위 벡터 간의 내
적을 이용하여 우도(likelihood)를 계산한다. 측정 
벡터와 예측 벡터가 일치할수록 두 단위벡터의 내적
이 1에 가까워지는 특성을 고려하여 로그 우도는 다
음 수식 (17)과 같이 정의한다.

log    ∝          (17)

이때,    는 입자 이 예측한 USV 와 표적 간의 방
위 벡터이며,     는 집중도 모수(concentra-
tion parameter)이다. 

각 입자의 가중치를 다음 수식 (18)과 같이 갱신하
고 수식 (19)과 같이 정규화한다. 

log ← log    log     (18)

   explog     explog   (19)

입자 필터를 통한 표적의 상태 추정값은 각 입자의 
가중평균을 이용하여 계산하며 그 과정은 수식 (20)

과 같다 . 

          (20)

또한 , 상태 추정의 불확실성을 표현하는 사후 공분
산(posterior covariance)은 다음 수식 (21)과 같다 . 

                (21)

반복적인 갱신에서 소수의 입자에게 가중치가 집
중되는 입자 축퇴(particle degeneracy) 완화를 위해 
유효 표본 크기(effective sample size) 수식 (22)와 
같이 계산한 후 , 가 사전 정의된 임계값(thres-

hold)보다 작아지면 재 표본 추출(systematic 

re-sampling)을 수행한다 . 

          (22) 

2.5 MAPPO 기반 제어 명령 생성

기동 경로 계획을 위한 MAPPO 기반 협력 기동 제
어 명령 생성 모델의 구성은 다음과 같다. 모델은 크
게 decentralized 정책망와 centralized 가치망으로 
구성되어 있다 . 



Dooyoung Kim, Multi-Agent Reinforcement Learning for Submarine Tracking Using Two USVs with Bearing-Only Passive ...

Journal of the KNST 2026; 9(3); pp. 665-671 669

두 USV는 같은 정책망 매개변수(parameter)를 공
유하지만 , 각각의 관측 벡터(observation vector)를 
독립적으로 입력받아 제어 명령을 생성한다. USV 
의 관측 벡터는 다음 수식 (23)과 같다 . 

                 ≠    (23)

이때, 는 자신의 위치, 는 다른 USV의 위치이며 ,  는 USV를 식별하기 위한 식별 벡터로, 정책망의 매
개변수를 공유하더라도 각 에이전트를 식별할 수 있
도록 한다 .

정책망은 각 USV의 관측 벡터   를 입력받아 
Tanh-normal 분포를 따르는 location과 scale 매개
변수를 출력한다 . 이를 통해 2차원 제어 명령   를 
출력한다 . 이때 출력된 제어 명령의 최댓값은 max  

이내가 되도록 제한한다 . 

가치망은 식 (24)와 같은 전역 상태 벡터를 입력으
로 사용한다. 이 벡터에는 실제 표적 상태 , 입자 필터
의 추정 상태, 두 USV의 위치정보를 포함한다 . 

           (24)

가치망은  를 입력받아 각 USV별 상태 가치(val-

ue)를 다음과 같이 출력한다 .

            (25)

정책망과 가치망의 학습 시 수식 (26)과 같이  
clipped surrogate objective를 적용한다 .

   min     
     (26)

이때         는 기존 정책과 현
재 정책 사이의 확률비 , 는 정책망의 정책함수 , 
는 generalized advantage estimation, 은 PPO 

clipping coefficient이다. 

2.6 보상함수

보상함수는 두 USV가 표적과 일정 거리를 유지하

면서 상태 추정에 유리한 기하를 유지하도록 거리 보
상과 각도 보상으로 구성하였다.

표적에 가까울수록 측정 오차의 영향력이 감소하
여 정확도가 향상된다 . 그러나 대잠전에서 표적에 지
나치게 근접할 경우 생존성이 저하되므로 적정 안전
거리를 유지할 필요가 있다 . 번째 USV와 표적 간 거
리를 , 안전거리를 라 할 때 거리 보상 는 다
음 수식 (27)과 같다 . 

  exp        (27)

방위 기반 위치 추정에서는 USV와 표적이 형성하
는 기하학적 위치가 위치 추정의 성능에 큰 영향을 미
친다 . 특히 두 개 이상의 관측자를 운용할 경우 두 관
측 벡터의 교차각이 작아질수록 추정의 오차가 증가
한다 . 따라서 본 연구에서는 관측 방위 벡터가 직교에 
가까워지도록 각도 보상을 식 (28)와 같이 정의하였
다. 각 USV가 측정한 방위선 벡터 과 에 대한 각
도 보상 은 다음과 같다. 

     (28)

전체 보상은 거리 보상과 각도 보상의 가중 합으로 
다음 수식 (29)와 같다 .

      (29)

3. 시뮬레이션 및 결과

3.1 시뮬레이션 환경 구성

제안한 기법의 성능을 검증하기 위해 2차원 평면
상에 표적 잠수함과 두 대의 USV를 배치한 시뮬레이
션을 수행하였다 . 시뮬레이션의 주요 매개변수는 
Table 1과 같다 . 시뮬레이션에서 표적의 회피기동을 
모사하기 위해 표적의 가속도를 다음 식과 같이 생성
하였다 . 

 sin cos   (30)
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표적 및 USV의 초기 위치는 에피소드마다 각각     와  의 범위 내에서 무작위로 선정하
였다. 수동 소나의 방위 측정 잡음은 표준편차 값을 로 하는 가우시안 잡음으로 표현하였다. 입 자필
터의 입자는 총 2,048개를 사용하였으며 systematic 

re-sampling의 기준은 가 전체 입자 수의 절반 
미만일 때로 설정하였다 . 

MAPPO 정책망과 가치망은 각각 128개의 유닛을 
가진 은닉층 두 개로 구성되며 , 각 은닉층의 활성 함
수는 Tanh 함수를 사용하였다 .

각 iteration에서 1.024 프레임을 수집하고 , 256개
의 미니배치 단위로 4 epoch를 학습하였다 . 기타 매
개변수 값은 Table 2와 같으며, 학습 전반에 사용된 
매개변수는 실험을 통해 최선의 값을 도출하여 반영
하였다 . 

3.2 실험 결과

Fig. 2는 iteration의 진행에 따른 학습과 평가 보상 
값이다 . 초기 평가 보상은 0.2 미만으로 낮은 값을 보
여 주었으나, 250회 이후부터 증가하여 279회에서 
0.9259로 최대 성능을 보여 주어 학습을 조기 종료하
였다. 이때 RMSE(root mean square error) 지표로 
평가한 표적의 추정 위치 오차와 속도 오차는 각각 
0.3604와 0.2948이다 . 

Fig. 3는 학습이 완료된 actor를 이용하여 표적 추
적을 시뮬레이션한 결과이다. Fig. 3(a)는 표적과 두 
대의 USV의 기동을 2차원 평면에 도식화한 그림이
다. 추적 초기 입자 필터의 추정값이 불확실한 상황에
서는 표적과 USV 간 거리와 관측 방위가 불안정한 상
태를 보이나 USV의 적극적인 기동으로 이후 안정된 
추적을 보임을 확인할 수 있다 . Fig. 3(b)는 추적이 진
행되는 과정에서의 각도 및 거리 보상과 전체 보상의 
변화를 나타낸다. 추적 초기에는 낮은 거리 보상을 개
선하기 위해 USV가 급격하게 기동하여 일시적으로 
각도 보상이 감소한다 . 거리 보상이 안정화된 후에는 
각도 보상이 개선되는 기동을 시행하여 전체 보상이 
증가하는 것을 확인할 수 있다 . 

이 결과는 학습된 모델이 단순하게 표적에 접근하

key value

actor network ×××
actor activation Tanh

policy distribution Tanh normal
critic network ×××

critic activation Tanh
frames per batch 1,024

minibatch size 256
PPO epochs 4

learning rate × 
discount factor 0.99

GAE 0.95 0.2
entropy coefficient 0.002

Fig. 2. Training and evaluation rewards.

Table 2. Network parameters.

key value

∆ 0.1
steps per episode 1,000

target initial position ∈×
USV initial position ∈×max 3

 5°

 8

 6

 0.5

 2,048
 
 
 0.6

 

Table 1. Simulation parameters
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는 경로만을 생성한 것이 아니라 , 표적과의 목표 간격
을 유지함과 동시에 두 USV가 표적 상태 추정에 유리
한 관측 기하를 유지하기 위해 협력하였음을 보여 준
다 . 또한, 관측 거리와 관측 기하가 개선됨에 따라 입
자 필터의 추정 성능도 개선됨을 확인할 수 있다 . 

4. 결론 

본 연구에서는 수동 소나의 방위 정보만을 이용하
여 수중의 표적 잠수함을 추적하기 위한 두 USV의 경
로 생성 기법을 제안하였다. 수동 소나는 방위 정보만
을 제공하기 때문에 관측자와 표적 간 상대 기하 위치
가 관측의 정확도에 미치는 영향이 크다 . 이를 위해 
입자 필터와 MAPPO를 결합하여 상태 추정의 정확
도를 높이기 위한 USV의 기동 경로를 생성하였다 . 

시뮬레이션 결과 표적 잠수함의 위치와 속도의 추
정 오차는 각각 0.3604, 0.2948이었으며 , 생성된 경
로는 표적과 목표 거리를 유지한 상태에서 두 방위 벡
터가 직교에 가까운 관측 기하를 유지함을 확인할 수 
있었다 . 

본 연구는 시뮬레이션의 결과로 성능을 검증하였
기에 향후 다양한 해양 환경 요소의 반영과 표적 잠수
함 및 USV의 세부 동역학 등을 반영하는 방향으로 연
구를 확장할 예정이다 .
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Fig. 3. Trajectories and rewards of the trained particle filter–MAPPO policy
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