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Abstract 

본 논문에서는 해상에서 UAV의 함상착륙을 위한 접근 및 
착륙 과정에서 강화학습에 기반한 경로계획 기법을 
제안한다. 제안된 모델은 연속적인 행동영역에 적용이 
가능한 대표적인 강화학습 알고리즘인 심층 결정론적 
정책 기울기(DDPG) 방식을 이용하여, 이동 장애물에 대한 
회피와 함정의 3축 운동을 고려한 경로추종문제를 
다루었다. 본 연구의 결과는 시뮬레이션을 통해 보여진다.

This paper proposes a path planning model based on 
reinforcement learning in the process of approaching and 
landing for shipboard landing of UAV in maritime. The 
proposed model dealt with the path tracking problem 
considering avoidance of moving obstacles and triaxial 
motion of ships, using the deep deterministic policy 
gradient (DDPG) method, a representative reinforcement 
learning algorithm applicable to continuous behavioral 
areas. The results of this study are shown through 
simulation.
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1.서론

오늘날 무인항공기(UAV)는 산업, 재난 구조, 측량 및 지도 제작, 군사
정찰 작전과 같은 다양한 분야에 광범위하게 적용 중이며, 적용 목적 및 
범위에 따라 민간용(civilian)과 군사용(military)이라는 두 개의 큰 범주
로 구분할 수 있다. 군사용 목적의 UAV는 1차 세계대전 시 최초 도입된 이
후 2차 세계대전, 베트남 전쟁, 코소보 전쟁 등에서 중추적인 역할을 수
행하였으며, UAV가 지닌 유연성(flexibility), 적시성(timeliness), 저비
용성(low cost), 저위험성(low risk), 정찰 능력 및 넓은 임무범위(strong
monitor capability and widespread coverage) 등의 특징으로 인해 군
사작전 분야에서의 활용성이 높다[1]. 특히 육상 대비 해상의 관할 구역
이 넓으나, 해상 전력이 부족해왔다는 점과 육상 대비 해상의 환경이 단순
하다는 점 등 한반도의 지리적 특성을 고려하면, 해상 작전에서의 UAV의
활용은 매우 효과적일 것으로 판단된다. 따라서, 해상에서 UAV의 활용
은 Table 1과 같이 해상초계, 긴급상황 대응 및 수색/구조 임무 등에서 작
전적 이점이 있다[2].
최근 미국은 군사용 UAV로 정찰과 타격 등 다양한 용도로 활용이 가
능한 저비용의 소형 UAV 투입을 확대하고 있다[3]. 대표적인 소형 UAV
인 멀티 로터 형태는 소형/경량의 특징으로 인해 선박이라는 한정된 공간
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에서 활용도가 매우 높을 것으로 판단되며, 함정 탑재하 
운용을 통해 작전성과의 증대가 기대된다.
그러나 항공기의 중대 사고는 이/착륙단계에서 많이 발
생하는 것으로 널리 알려져 있는데, 특히 해상에서의 함상
착륙은 파도에 의한 함정의 모션 등 많은 불확실성을 내재
하고 있으므로, 사고가 야기될 가능성이 상대적으로 더 높
다고 할 수 있다. 위와 같은 이유로 인해 함정에서 다수의 
소형 UAV를 운용하기 위해서는 고도의 비행 기술을 갖춘 
다수의 숙련된 조종사가 필요하나, 숙련된 조종사를 양성
하기 위한 시간과 비용을 고려하면, 다수의 전력을 값싸게 
운용할 수 있다는 이점에 부합하지 않게 된다.
이를 극복하면서 작전 효율성을 최대화하기 위해서는 

UAV에 인간의 개입을 최소화할 수 있는 높은 자율성의 부
여가 요구되며, 높은 자율성의 개념은 Table 2와 같다[4].
최근 무인전력의 자율성을 확보하기 위한 방안으로 강
화학습 등의 머신러닝 기법을 활용한 많은 연구가 이루어
지고 있다. 본 연구에서는 UAV의 함상착륙을 위한 접근 
및 착륙 과정에서 강화학습 기반의 경로계획 기법을 제안
하고자 하며, 기존 선행연구와 비교했을 때 크게 두 가지 
차이점이 있다.
첫째, 기존의 강화학습 기반의 이동표적에 대한 착륙경

로 계획과 관련된 연구는 2차원 공간에서의 연구가 대부

분을 차지하였다[5]. 3차원 공간상에서의 연구라 하더라
도 수직축방향으로는 착륙대의 모션이 없음을 가정한 반
면[6], 본 연구에서는 함상 착륙을 위해 수직 방향의 함정 
heave motion을 고려한 연구를 수행하였다. 둘째, 해상
에서 미식별 항공표적의 제3국 군함에 대한 근거리접근
은 국제적 분쟁을 야기할 가능성이 있으며[7], 이를 고려
하여 이동 장애물에 대한 회피문제를 다루었다. 따라서,
기존의 강화학습 기반의 경로계획 문제에서 장애물 회피
를 고려함에 있어 고정된 장애물을 적용한 반면[8], 본 연
구에서는 해상이라는 환경에서 회피가 요구되는 물체를 
특정 선박으로 가정하여 이동 장애물 회피를 위한 연구를 
수행하였다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 강화학습의 
이론적 배경을 설명하고, 3장은 2장의 이론적 배경을 기
반으로 접근단계와 착륙단계로 구분하여 연구 방법 및 시
뮬레이션 결과를 서술하였다. 마지막으로 4장에서는 결
론과 향후 과제를 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 강화학습 개요

강화학습(reinforcement learning)은 기계학습의 한 
분야로 특정 환경에 대해 정의된 현재 상태를 기반으로 사
전 정의된 보상을 최대화할 수 있는 행동을 선택하는 기법
이다. 주요 구성요소로 환경(environment)과 에이전트
(agent)가 있으며, 에이전트는 특정 환경에서 상태(state)
에 따른 행동(action)을 결정하고 환경은 그 결정에 대한 
보상(reward)을 내린다. 강화학습이 적용 가능한 문제는 
MDP(Markov decision process)로 표현되며, MDP 문제
에서의 상태 전이 확률(state transition probability) 및 
보상은 확률적인(probabilistic) 값 또는 결정론적인(de-
terministic) 값 두 가지로 정의할 수 있다. 일반적인 강화
학습의 구조는 Fig. 1과 같다.

Agent

Environment

State
st∈ S

Reward
rt∈ R

Action
at∈ A

st+1

rt+1

Fig. 1. 강화학습 구조

구분 함정 단독 운용시 UAV 복합 운용시

해상초계 및 
긴급상황 대응

생존성 보장을 위해 
미식별 구역/표적에 대한 
근거리 접근 제한

함정의 접근이 제한되는 
구역 및 표적에 대한 
대응 가능

수색/구조 조난 위치에 도달까지 
장시간 소요

UAV를 이용한 
구조물품 투입을 통해 
골든 타임이 지나기 전 
선제적 작전 가능

Table 1. 해상에서 UAV 운용 시 이점

구분 적용개념

Remote
control

Man in the loop, 
인간의 개입 없이 운용 불가

Automatic
control

Man on the loop, 
사전 계획된 프로그램에 따라 작동하는 시스템으로, 

인간은 모니터링 역할 수행

Autonomous
control

Man off the loop, 
스스로 상황을 판단하고 임무를 수행하는 시스템으로, 

인간은 임무 할당 역할만 수행

Table 2. 자율화 수준
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강화학습은 MDP에 학습의 개념을 추가한 것이며, 
MDP는 Markov property를 기반으로 한 의사결정모델
로서 상태 집합 S, 행동 집합 A, 상태 전이 확률 P, 보상 함
수 R, 할인요인(discount factor) γ로 구성된다. 이때, 상
태 전이 확률 P는 특정 상태에서 행동을 수행하여 다른 상
태로 이동할 확률을 뜻하며, 수식은 다음과 같다.

𝑃𝑠𝑠′𝑎 = 𝑃(𝑆𝑡+1 = 𝑠′  |  𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎) (1)

리턴(return)은 γ값을 적용하여 각 시점에서의 보상들
을 현재가치로 환산하여 합한 누적 보상으로서 Gt로 표
현되며, 강화학습의 목적은 리턴을 최대화하는 정책함수
(policy, 특정 상태에서 어떤 행동을 할지를 정하는 매핑 
함수)를 찾는 것으로, 수식은 다음과 같다.

․  Return

𝐺𝑡 = ∑ 𝛾𝑘 𝑅𝑡+𝑘+1
∞

𝑘=0
 (2)

․  Policy

𝜋(𝑎 | 𝑠) = 𝑃(𝐴𝑡 = 𝑎 | 𝑆𝑡 = 𝑠) (3)

한편, 상태의 가치를 표현하는 함수로서 특정 상태에서 
얻을 수 있는 리턴의 기댓값을 상태가치 함수(state value 
function) Vπ(s)라 하며, 특정 상태에서 행동을 취했을 때 
얻게 되는 리턴의 기댓값을 행동가치 함수(action value 
function) qπ(s,a)로 정의한다. 각각의 수식은 다음과 같
다.

․  State value function

𝑉𝜋 (𝑠) = 𝐸𝜋 (𝐺𝑡  | 𝑆𝑡 = 𝑠) (4)

․  Action value function

𝑞𝜋 (𝑠, 𝑎) = 𝐸𝜋 (𝐺𝑡  | 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎) (5)

2.2 벨만 방정식

상태가치 함수와 행동가치 함수들의 관계로 현재 상태/
행동과 다음 상태/행동과의 관계식이 만들어지는데 이를 

벨만 방정식이라 한다. 벨만 기대 방정식을 변형하고, 현
재와 바로 다음 상태/행동 간의 관계가 드러나도록 정리
를 하여 다음 식을 얻을 수 있다.

․  State value function

𝑉𝜋 (𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎 | 𝑠)(𝑅𝑠𝑎 + 𝛾 ∑ 𝑃𝑠𝑠′𝑎 𝑉𝜋 (𝑠′))
𝑎∈𝑨

(6)

․  Action value function

𝑞𝜋 (𝑠, 𝑎) = 𝑅𝑠𝑎 + 𝛾 ∑ 𝑃𝑠𝑠′𝑎
𝑠 ′ ∈𝑺

∑ 𝜋(𝑎′ | 𝑠′)
𝑎′ ∈𝑨

𝑞𝜋 (𝑠′ , 𝑎′) (7)

한편, 위에서 언급한 바와 같이 강화학습에서 추구하고
자 하는 목표는 최대의 보상을 얻는 정책함수를 찾는 것이
며, 강화학습의 목표에 따라 찾아진 정책함수를 최적 정책
(optimal policy)이라 부른다. 이러한 최적 정책을 따르
는 벨만 방정식이 벨만 최적 방정식이며, 최적 가치에 대
한 함수(optimal value function)는 최대의 보상을 갖는 
가치함수로 볼 수 있으므로 다음과 같이 표현 가능하다.

𝑉∗(𝑠) = max𝜋 𝑉𝜋 (𝑠)
𝑞∗(𝑠, 𝑎) = max𝜋 𝑞𝜋 (𝑠, 𝑎) (8)

이 중 행동가치 함수에 대한 최적을 구하게 되면, 주어진 
상태에서 행동가치가 가장 높은 행동을 선택할 수 있게 되
며, 이를 통해 최적 정책을 구할 수 있게 된다. 이를 수식으
로 표현하면 다음과 같다.

․  Optimal policy

𝜋∗(𝑎 | 𝑠) = {1 if 𝑎 = arg 𝑚𝑎𝑥𝑎 𝑞∗(𝑠, 𝑎)
0 otherwise  (9)

․  Optimal state value function

𝑉∗(𝑠) = max𝑎 [𝑅𝑠𝑎 + 𝛾 ∑ 𝑃𝑠𝑠′𝑎 𝑉∗(𝑠′)
𝑠 ′ ∈𝑺

] (10)

․  Optimal action value function

𝑞∗(𝑠, 𝑎) = 𝑅𝑠𝑎 + 𝛾 ∑ 𝑃𝑠𝑠′𝑎
𝑠 ′ ∈𝑺

max𝑎′ 𝑞∗(𝑠′ , 𝑎′) (11)

2.3 DDPG(deep deterministic policy gradient)

강화학습을 구분하는 중요 요소 중 하나는 모델에 대한 
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기반 여부이다. 강화학습에서는 환경에 대한 가정을 모델
이라 하며, 보상 함수와 상태 전이 확률을 포함하는 모든 
MDP 정보를 아는 상태에서 학습하는 접근법을 모델 기반
(model-based) 또는 플래닝(planning) 이라고 하며, 모
르는 것으로 간주하여 학습하는 것을 모델-프리(model- 
free) 접근법이라 한다. 실제 세계에서는 MDP에 대한 정
보를 모르는 상황이 더 많기 때문에 대부분의 강화학습은 
모델-프리로 진행된다. 본 연구에서는 모델-프리 기법을 
사용하였으며, 그중 Q-learning에 기반한 DDPG(deep 
deterministic policy gradient)를 다음과 같은 특징을 고
려하여 활용하였다.

DDPG는 불연속적인 행동 영역에 대한 적용만이 가능
하여 연속적이거나 매우 넓은 행동 영역을 가지는 문제에 
대해서는 적용하지 못하는 DQN의 문제를 해결하고자 제
안되었다[9]. DDPG 알고리즘은 행동가치 함수를 파라미
터화하여 근사하는 크리틱(critic) 신경망과 정책함수를 
파라미터화하여 근사하는 액터(actor) 신경망으로 구성된
다. 이를 액터-크리틱 프레임워크라 하며, DDPG는 DQN
의 replay memory 및 target network 개념과 액터-크리
틱 프레임워크가 결합한 형태로, Fig. 2와 같은 구조를 갖

는다[10]. 즉, DQN과 DPG의 개념을 함께 사용하여 액터 
및 크리틱의 근사 함수를 신경망으로 대체하였으며, 이를 
통해 앞서 언급한 바와 같이 DQN과 달리 연속적인 행동 
영역에 대한 설계가 가능한 특징을 갖고 있다. 본 연구에
서는 이러한 특징을 고려하여 DDPG를 이용한 연구를 수
행하였다.

3.연구 방법 및 시뮬레이션 결과

본 연구에서는 UAV가 임무 종료 후 원거리에서 모함으
로 접근하는 접근단계(approaching phase), 함정에 착륙
하는 착륙단계(landing phase)로 구분하며, 접근단계에
서는 이동 장애물에 대한 회피 하에 사전 지정된 지점까지 
접근, 착륙단계에서는 이동 중인 함정의 heave motion을 
고려한 함상착륙을 목표로 한다.

3.1 UAV 모델

강화학습에 기반한 경로계획 기법 연구를 우선으로 하
여 본 연구에서는 UAV 모델을 점 질량으로 가정하며, 3차

Actor

Actor network

Parameters: θ

Target
actor network

Parameters: θ

Optimizer

Update θ Policy
gradient

Soft
update

Critic

Critic network

Parameters: θ

Target 
critic network

Parameters: θ

Optimizer

Update θ Q
gradient

yi Soft
update

Gradient

Action

Environment

st+1

Experience
replay

memory

Mini batch
(s, a, r, st+1)

(s, a, r, st+1)

at = μ(st | θμ) + Noise

′

μ Q

μ Q′

μ

μ Q

Fig. 2. DDPG 알고리즘 구조
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원 관성 프레임에 대한 UAV의 위치, 속도 및 가속도를 다
음과 같이 표현한다.

𝒑(𝑡) = [𝑥(𝑡) 𝑦(𝑡) 𝑧(𝑡)]𝑇

𝒗(𝑡) = [𝑥̇(𝑡) 𝑦(̇𝑡) 𝑧(̇𝑡)]𝑇

𝒂(𝑡) = [𝑥̈(𝑡) 𝑦(̈𝑡) 𝑧(̈𝑡)]𝑇
 (12)

접근단계에서는 속도, 착륙단계에서는 가속도를 제어입
력으로 사용하며, UAV의 성능상 제한치를 고려하여 다음
과 같이 제약조건을 설정한다.

𝒗𝐦𝐢𝐧 ≤ 𝒗(𝑡) ≤ 𝒗𝐦𝐚𝐱
where 𝒗𝐦𝐢𝐧 = [𝑣𝑥,min 𝑣𝑦 ,min 𝑣𝑧,min ]𝑇 ,

𝒗𝐦𝐚𝐱 = [𝑣𝑥,m ax 𝑣𝑦 ,m ax 𝑣𝑧,m ax ]𝑇

𝒂𝐦𝐢𝐧 ≤ 𝒂(𝑡) ≤ 𝒂𝐦𝐚𝐱
where 𝒂𝐦𝐢𝐧 = [𝑎𝑥,min 𝑎𝑦 ,min 𝑎𝑧,min ]𝑇 ,

𝒂𝐦𝐚𝐱 = [𝑎𝑥,m ax 𝑎𝑦 ,m ax 𝑎𝑧,m ax ]𝑇ax ax ax

ax ax ax
(13)

또한, 오일러 기법을 이용하여 △t에 대한 UAV의 위치 
및 속도는 다음과 같이 구할 수 있다.

𝒑(𝑡 + 1) = 𝒑(𝑡) + 𝒗(𝑡)𝛥𝑡
𝒗(𝑡 + 1) = 𝒗(𝑡) + 𝒂(𝑡)𝛥𝑡 (14)

3.2 함정 Heave Motion

해상에서 선박의 운동은 수평축에서의 운동 외에 파도
에 의한 수직 방향의 상하 운동이 발생한다. 이를 heave 
motion이라 하며, heave motion에 의해 착륙지점은 상
하 방향으로 지속 변경된다. 본 연구에서는 heave motion
을 고려한 시뮬레이션을 수행하기 위하여, 다음과 같은 사
인파의 합으로 운동을 모사하였다[11].

ℎ(𝑡) = 0.2171 sin(0.4𝑡) + 0.4714 sin(0.5𝑡) +
0.3592 sin(0.6𝑡) + 0.2227 sin(0.7𝑡)  (15)

본 연구에서는 ḣ(t)을 함정의 수직축 속도로 활용하였
으며, 과적합(Overfitting)을 방지하기 위해 가우시안 분
포에서 추출한 난수를 노이즈(Noise ~ N(μ = 0, σ2 = 1), 
Max/Min = ±1.5m)로 더하여 학습을 진행하였다. 또한, 
시뮬레이션 시간 내 heave motion 및 그에 따른 UAV의 
행동을 가시적으로 관측하기 위하여, 위 사인파의 주기를 
배로 단축시켜 적용하였다.

3.3 강화학습 프레임워크

3.3.1 문제 정의

본 연구에서 강화학습 환경의 기본 구조는 Fig. 3과 같
으며, 프레임워크 구성을 위해 상태 집합 S, 행동 집합 A, 
보상 함수 R에 대한 정의가 필요하다. 먼저 접근단계에서
의 S, A, R을 다음과 같이 정의한다.

Agent

Environment

Ship
state

UAV
state

Reward

Action

Fig. 3. 강화학습 환경 구성

𝑺 = {𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑧,̇ 𝑥ship  𝑦ship  𝑥ṡhip  𝑦̇ship
𝑑prev  𝑥obs (𝑖), 𝑦obs (𝑖), 𝑥ȯbs (𝑖), 𝑦̇obs (𝑖)

} , , , , 
, (16)

상태 집합 S는 UAV의 위치 및 수직축의 속도, 모함의 위
치 및 속도, 이전 시점에서의 UAV와 모함 간 상대거리인 
dprev가 포함되며, 접근단계에서는 heave motion을 고려
하지 않기 때문에 모함의 수직축에 대한 위치는 포함시키
지 않는다. 또한, obs(i)는 1척 이상 회피가 요구되는 이동
표적의 위치 및 속도를 의미하며, 모든 정보는 센서 및 데
이터링크 등의 양방향 통신장비를 이용하여 획득됨을 가
정한다.

𝑨 = {𝑥̇, 𝑦}̇ (17)

행동 집합 A는 UAV의 속도를 제어 인자로 사용하며, 
수직축에 대한 속도는 UAV의 고도가 모함에 접근함에 따
라 일정한 강하율을 적용하여, UAV의 행동이 아닌 상태
로 고려한다. 한편, 강화학습에서 보상 함수 R의 설계는 
전반적인 학습 성능에 가장 큰 영향을 주는 것으로 널리 알
려져 있다. 따라서, 명확한 보상 함수 설계가 요구되며, 접
근단계에서는 식 (18)과 같이 6개 보상 함수의 합으로 구
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성된다. 이때, dUAV‒ship은 UAV와 모함 간 상대거리, di는 
UAV와 회피가 요구되는 이동표적 간 상대거리, dsafety는 
UAV와 이동표적 간 안전을 위해 요구되는 최소 이격거리
를 의미한다. 또한, 아래 식에서 ci는 가중치(weight)로서 
각각 상이한 특정 상수를 나타낸다.

𝑹 =

⎩
⎪⎪
⎪⎪
⎪⎨
⎪⎪
⎪⎪
⎪⎧

𝑟1 = −𝑐1|𝒗|̇
𝑟2 = −𝑐2 if 𝑑UAV −ship ≥ 𝑑m ax

𝑟3 = 𝑐3 if 𝑑UAV −ship ≤ 𝑑aim

𝑟4 = 𝑐4[𝑑UAV −ship (𝑡 − 1) − 𝑑UAV −ship (𝑡)]
𝑟5 = −𝑐5 ∑ ( 1

𝑑𝑖
− 1

𝑑safety
)2𝑛

𝑖=1
𝑟6 = −𝑐6 if 𝑑𝑖 ≤ 𝑑safety

ax

(18)

위의 보상 함수 중 r1, r2, r6는 페널티로, UAV가 급격하게 
속도를 변화하거나, 모함으로부터 일정거리 이상 벗어나
거나, 회피가 요구되는 표적에 일정거리 내로 접근하게 되
면 음수의 보상을 받는다. 반대로, UAV가 모함까지 일정
거리 내(착륙단계로의 전환 조건)로 접근하게 되면 r3보
상을 받게 되며, r4는 UAV와 모함 간 과거시점의 상대거리
와 현재시점의 상대거리 차로 이를 통해 UAV가 모함과의 
거리를 감소시키기 위한 행동을 하게 된다. 마지막으로 r5

를 통해 장애물 회피 시 지나친 회피 등의 비효율적인 기동
을 지양한 가운데 안전거리를 유지할 수 있게 유도한다. 
UAV와 모함 간의 상대거리가 사전 지정된 거리인 daim 내
로 접근하게 되면 착륙단계로 전환됨을 가정하며, 착륙단
계의 S, A, R은 다음과 같이 정의한다.

𝑺 = {
𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑥̇, 𝑦,̇ 𝑧,̇
𝑥ship
𝑑prev  𝑥ṗrev  𝑦ṗrev  𝑧ṗrev

} , 𝑦ship, 𝑧ship, 𝑥ṡhip , 𝑦̇ship, 𝑧ṡhip ,}
, , , 

(19)

상태 집합 S는 UAV의 위치/속도, 모함의 위치/속도, 이전 
시점에서의 UAV와 모함 간 상대거리인 dprev 및 UAV의 
이전 시점 속도가 포함되며, 함정의 heave motion을 고
려하기 위해 UAV 및 함정 모두 수직축에 대한 위치/속도
를 포함시킨다. 모든 정보는 센서 및 데이터링크 등의 양
방향 통신장비를 이용하여 획득됨을 가정한다.

𝑨 = {𝑥̈, 𝑦,̈ 𝑧}̈ (20)

행동 집합 A는 UAV의 가속도이며, 수평/수직축을 제어
한다.

𝑹 =

⎩
⎪⎪
⎪⎨
⎪⎪
⎪⎧

𝑟1 = −𝑐1|𝒗|̇
𝑟2 = −𝑐2 if 𝑑UAV −ship ≥ 𝑑m ax  or

. . 𝑧UAV < 𝑧ship
𝑟3 = 𝑐3 if 𝑑UAV −ship ≤ 𝑑aim  and

. . 𝑧UAV ≥ 𝑧ship
𝑟4 = 𝑝𝑢𝑠ℎ𝑖𝑛𝑔(𝑡 − 1) − 𝑝𝑢𝑠ℎ𝑖𝑛𝑔(𝑡),
      where 𝑝𝑢𝑠ℎ𝑖𝑛𝑔(𝑡) = (𝑐4𝑑UAV −ship + 𝑐5|𝒗|)

ax

(21)

착륙단계의 보상 함수 R은 식 (21)과 같은 4개 보상 함수
의 합으로 구성된다. r1, r2는 페널티로, UAV가 급격하게 
속도를 변화하거나, 모함으로부터 일정거리 이상 벗어나
거나, UAV의 고도가 모함보다 낮아지면 음수의 보상을 
받는다. 반대로 UAV가 모함까지 daim 내(착륙 조건) 도달
하게 되면 r3 보상을 받게 되며, r4는 UAV와 모함 간 과거
시점의 상대거리 및 속도와 현재시점의 상대거리 및 속도
의 차로, 이를 통해 UAV가 모함과의 거리를 감소시키며 
점진적인 감속을 위한 행동을 하게 된다. 이때, 접근단계
에서 UAV와 모함의 상대거리는 2차원 공간상의 상대거
리, 착륙단계에서는 3차원 공간상의 상대 거리로 다음과 
같이 유클리드 거리(Euclidean distance)로 산출한다.

𝑑approaching = ‖𝑥UAV − 𝑥ship , 𝑦UAV − 𝑦ship ‖2

𝑑landing = ‖‖‖
𝑥UAV − 𝑥ship , 𝑦UAV − 𝑦ship ,
𝑧UAV − 𝑧ship ‖‖‖

2  

, 
, , (22)

3.3.2 시스템 및 네트워크 아키텍처

DDPG의 네트워크는 위에서 언급한 바와 같이 크리틱
과 액터 신경망으로 구성되며, Fig. 4와 Fig. 5가 각각의 구
조를 나타낸다. 크리틱 신경망의 경우 상태와 행동의 2개 
입력 경로로 구분되며, 상태 경로와 행동 경로는 각각 2개, 
1개의 은닉층을 갖고, 이후 공통 경로로 1개의 은닉층을 
지난다. 액터 신경망은 3개의 은닉층으로 구성되며, 크리
틱 및 액터 신경망 모두 활성화 함수로는 rectified linear 
unit(ReLU) 및 tanh function(출력층 전)을 이용한다.
이때, 각 층의 노드는 은닉층의 경우 128개, 크리틱 신경
망의 출력층은 1개, 액터 신경망의 출력층은 행동의 차원
과 동일한 3개(접근단계 시 2개)로 설정한다. 그 외 학습을 
위한 주요 hyper parameter는 Table 3와 같다.
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…

StateAction*접근단계시
2개 노드

Concatenation
layer

+128 128

Q value

128

128

Fig. 4. 크리틱 신경망 구조

…

State Action

128 128

*접근단계시
2개 노드

Fig. 5. 액터 신경망 구조

매개 변수 적용값

경험 재생 버퍼 106

미니 배치 128

액터 학습률 0.0001

크리틱 학습률 0.001

할인요인 0.99

최적화 알고리즘 Adam

Table 3. 하이퍼파라미터

3.4 시뮬레이션 결과

학습 시와 동일 환경에서 접근단계 및 착륙단계에 대하
여 각각의 시뮬레이션을 수행하였으며, UAV의 초기위치
는 접근단계의 경우 모함 외곽 약 100 m, 착륙단계에서는 
약 10 m를 설정하였다. 과적합을 방지하기 위해 매 에피
소드마다 UAV 및 모함의 위치는 임의의 값으로 초기화하
였으며, 모함의 수평축 운동은 매 에피소드마다 다른 속도
(접근단계: 약 10 m/s 내, 착륙단계: 약 3 m/s 내)로 등속 
운동을 하는 것으로 가정하였다. 한편, 접근단계에서 이
동 장애물은 3척의 선박으로 설정하였으며, 매 에피소드
마다 UAV와 모함 사이의 임의 위치를 시작점으로 하여, 
매번 다른 속도로(약 7 m/s 내) 등속 운동을 하는 것으로 
가정하였다. 각 단계별로 아래와 같은 성공조건 하에 산출

된 시뮬레이션 결과는 Table 4와 같으며, 학습 간에 각 단
계별/에피소드별 평균 보상은 Fig. 6와 같다.

․  Approaching phase

Success condition = 𝑑approaching ≤ 10 and 𝑑𝑖 ≥ 𝑑safety (23)

․  Landing phase

≤ 0.7 and 𝑧UAV ≥ 𝑧shipSuccess condition = 𝑑landing (24)

(a)접근단계(approaching phase)

(b)착륙단계(landing phase)

Fig. 6. 평균 보상

구분 성공 횟수 실패 횟수 성공률

접근단계 757 243 76 %

착륙단계 903 97 90 %

Table 4. 시뮬레이션 결과 (1,000회 시도)

접근단계에서 성공조건을 충족한 시뮬레이션 결과는 
Fig. 7과 같으며, 착륙단계에서 성공조건을 충족한 결과는 
Fig. 8(a) - Fig. 8(c)와 같다. Fig. 8(d)는 성공조건을 충족
하지 못한 채 최대 시뮬레이션 스텝에 도달하여 시뮬레이
션이 종료된 결과이며, 기준을 충족시키진 못했으나 함정
의 경로를 지속적으로 추종함을 확인할 수 있다.
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4.결론 및 향후과제

본 논문에서는 UAV의 함상착륙을 위한 접근 및 착륙 과
정에서 강화학습 기반의 경로계획 기법을 제안하였다. 학
습된 모델을 이용 몬테카를로 시뮬레이션을 수행하여 연
구결과를 확인하였으며, 이를 통해 함 탑재 UAV의 자율
화를 시도하고 함상착륙 문제에서 강화학습 기법의 활용 
가능성을 확인하였다는 점에서 연구의 의의가 있다. 향후 
지속적인 연구를 통해 연구 내용을 구체화 및 발전시켜 다
른 경로계획 기법과 동일한 조건에서 성능 비교를 수행할 
계획이며, 주요 향후 과제는 다음과 같다.

(1) 시뮬레이션 수행 간 학습 모델의 과적합 문제를 확
인하였으며, 함정의 모션 등 많은 불확실성을 극복
하기 위해 학습 중 외란을 모사하는 다양한 형태의
노이즈 패턴을 적용하여 모델을 학습시킬 방안이
요구된다.

(2) 본 논문에서는 경로계획 기법 구현에 집중하기 위
해 UAV를 점 질량으로 가정하였으나, 향후 비행실
험 및 실제 환경에서 적용을 위해서는 UAV의 동역
학을 고려한 시스템 모델링이 요구된다.

(3) 행동의 변화가 최대/최소치 내에서 과도하게 발생
됨을 확인하여, 향후 안정적인 행동을 위한 보상 함

수 설계가 필요하며, 마지막으로 원거리 임무 수행 
후 복귀를 가정하여 확장된 스케일에서의 후속 연
구가 요구된다.
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(a) 3차원 경로 (b) 2차원 경로 (c)상대거리 (UAV - 장애물)

Fig. 7. 접근 단계 시뮬레이션 결과

(a) 3차원 경로 (b) 2차원 경로 (c)수직 경로 (d)실패 케이스

Fig. 8. 착륙 단계 시뮬레이션 결과
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