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1. 서 론
본  연구에서는  아래그림과  같이  중력과  공력

(aerodynamic force)이 존재하는 3 차원 환경하에서 강체
로 구성된 비행체가 점으로 표현되는 목표지점까지 접근 하
는 상황을 고려한다.

이때  2 개의  좌표계를  고려하는데,  하나는  Cartesian
Inertial frame (관성좌표계)  이며 다른 하나는 비행체에
부착된  Body frame (지역좌표계)  이다.  비행체 에이전트
상태의 일부로써 비행체의 위치 (3 차원),  자세 (쿼터니언),
속도, 각속도가 있으며 목표지점의 위치 및 속도는 매 시간간
격 마다 측정 (measurement) 이 가능하다고 가정한다. 에
이전트의 제어신호는 2 개의 측 추력과 1 개의 길이 방향 축
추력으로 가정한다. 더욱 현실적인 제어신호로써 핀 기반 제
어를 생각해 볼 수 있으나, 본 논문에서는 추력기반 제어기만
을 고려한다. 본 시뮬레이션 환경은 MuJoCo [1] 물리시뮬
레이터 위에서 구성되었으며,  비행체 시뮬레이션 환경 구성
에 대한 내용은 본 연구의 사전 연구로써 진행된 바가 있다
[6].

2. 비행체 보상함수 설계
본 연구에서는 비행체에 강화학습 [2] 알고리즘을 적용

하기 위하여 아래와 같이 보상함수를 설계 하였다. 보상함수
는 포텐셜 함수의 차이 (potential difference)   로 정의
하였는데,  본  보상함수를  유한차분법과  체인  룰  (Chain
Rule)  을 이용하여 근사하면 최종적으로 미분 항이 들어간
보상함수 G 를 얻게 된다. 강화학습 환경하에서 비행체 에이
전트가 학습될 때 매 시간스텝마다 아래 보상함수가 에이전
트에게 주어지게 되며 에이전트는 이 보상값의 누적 합을 최
대화 하는 방향으로 제어기를 학습하게 된다. 일반적으로 강
화학습문제에서 주어진 문제에 대하여 보상함수를 설계하는

것은 매우 어려운 문제로 간주되어진다. 본 연구에서는, 제안
한 보상함수가 전통적 비행체 제어기법에서 등장하는  PN
Guidance 와 이론적 유사성이 있음을 추가적으로 보였다.
본 연구에서는 기존의 Reward Shaping [4] 형태의 함수
꼴 F 로부터 보상함수 유도를 시작한다.

아래는 위 식으로부터 수정된 본 연구에서 사용된 보상함수
꼴을 나타내는데,  포텐셜 차이 (potential difference) 형
태로 표현됨으로써 물리적인 의미를 지닐 수 있게 된다.

이 때 포텐셜 함수 (phi) 는 아래와 같이 비행체와 목표지점
의 유클리디안 거리에 기반하여 정의하였다.

또한,  에너지 함수 H 를 포텐셜함수와 크기는 같고 부호만
반대인 함수로 정의하였다.

여기서 기호 L 은 line of sight 를 의미하며, 목표지점과 에
이전트의 상대위치 벡터를 나타낸다.  정의된 에너지 함수
(H)  를  위에서  전개한  수식에  대입하고,  유한  차분법
(Finite Difference) 과 체인룰 (Chain Rule)을 이용하여
제안된 보상함수를 정리 (decomposition) 하면 아래와 같
다.

즉, 포텐셜 차이로 표현되었던 보상함수를 아래와 같이 최대
에너지하강 방향 벡터와 상태속도벡터의 내적으로 나타낼 수
있게 된다.

이 때, 에너지함수는 line of sight 벡터만의 함수로 정의하
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였으므로 아래와 같이 나타낼 수 있다.

즉, 본 연구에서 제안된 보상함수는 위와 같이 두 벡터의 내
적형태로  표현이  가능하다.  이  때  첫  번째  벡터는
normalized line of sight 를 의미하고 두 번째 벡터는 목
표지점과 에이전트의 상대속도 벡터를 의미한다.  유도된 결
과에 따르면, 본 보상함수를 받으며 학습되는 에이전트는, 에
너지필드 H 의 급강하 방향과 상대속도 벡터가 잘 정렬되는
방향으로 제어기를 학습하게 된다고 볼 수 있다. 이를 그림으
로 나타내면 아래와 같다.

에이전트와 목표지점의 상대속도벡터가 항상 line of sight

와 정렬되어 있다면 위 그림과 같이 충돌 삼각형 (collision

triangle)을 형성할 것이다.  이 충돌 삼각형은 전통적 비행

체 제어기법 [5] 에서도 등장하는 개념이며, 이를 통해 본 연

구에서 제안된 data-driven  제어기 학습 방법이 모델기반

제어기 학습 방법과 일맥상통하는 측면이 존재한다는 것을

보여준다. 

3. 실험결과

비행체 에이전트를 강화학습 알고리즘중 하나인  PPO

[3]  를 사용하여 학습한 결과를 아래 그래프에 나타내었다.

목표지점의 초기 위치는 매 episode 마다 random 하게 생

성되었다. 

이렇게 목표 궤적의 무작위성이 존재하는 상황에서도 학습된

비행체 에이전트가 목표지점에 의도한 바와 같이 접근하는

것을 확인할 수 있었다. 이 때 그래프 축에 나타난 수치는 m

단위 이며 빨간 선은 목표지점의 궤적을 나타낸다. 오른쪽 그

래프는 매 시간 간격마다 line of sight 를 궤적과 함께 plot

한 결과를 보여 준다. 보상함수를 유도하는 과정에서 나타난

바와 같이 목표지점과 비행체의 line of sight 가 시간이 변

함에 따라 비교적 일정하게 유지 되는 것을 확인할 수 있다.

4. 결론

본 연구에서는 높은 비선형성이 존재하는 시뮬레이션 환

경하에서 데이터 기반의 비행체 제어기 학습이 가능함을 보

였다. 본 방법론은 기존 고전적 방법론에서 사용하는 비선형

모델의  선형화  (Linearization)  와  같은  근사

(Approximation) 과정을 필요로 하지 않는다. 강화학습과

같은 데이터 기반 제어기법에서는 보상함수 (또는 비용함수)

설계가 결과 최적제어기에 많은 영향을 미치게 되는데, 본 연

구에서는 비행체 학습에 적합한 보상함수를 설계하였고 제안

된 보상함수를 통해 데이터 기반의 비행체 학습이 가능함을

보였다.  또한 제안된 데이터 기반 방법과 전통적 모델 기반

PN Guidance [5] 와의 연관성을 보였다.
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