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요 약  

 
본 논문은 유니티(Unity) 시뮬레이션 환경 내에서 드론의 자율비행에 대한 강화학습을 진행하며 드론이 유니티의 산악 

환경 내에서 안정적으로 자율비행을 하는 것을 목표로 한다. 드론 비행에는 DDPG 알고리즘과 PPO 알고리즘을 적용하여 

자율 비행할 수 있도록 하고 보상함수를 설정하여 다양한 상황에서 드론이 장애물 충돌 없이 목적지까지 비행할 수 있도

록 한다. 자율 비행의 과정 및 결과를 직접 유니티 환경 내에서 확인하며 두 알고리즘을 텐서보드로 성능 비교 분석하였

다. 

 

 
Ⅰ. 서 론  

드론은 소비자, 산업, 정부 및 군사 어플리케이션 등에 

사용된다. 특수한 목적을 가진 임무용, 레저/완구용, 산업

용 드론 등 다양한 분야에 드론의 활용 사례가 늘고 있

다. 또한 국토의 70%가 산악환경인 우리나라에서도 산불

의 감시와 진화에 드론을 투입하고 있으며 이외에도 조

림, 벌채, 산지 관리, 훼손 감지 등 다양한 분야로 확대하

고 있다. 

현재 소형드론에 적용된 센서의 정밀도 및 오차범위가 

크고 외부 환경적 요인에 영향을 많이 받고 있어 임무용 

드론의 경우 전문 조종사의 투입이 필수적이다. 드론이 

자율 비행할 수 있다면 전문 조종사의 인력 투입에 들어

가는 자원을 아낄 수 있다. 

최근 드론의 자율비행에 가장 보편적으로 사용되는 기

법은 강화학습이다. 드론의 자율 비행은 비행 중 장애물 

회피, 풍속 극복, 전파 간섭 등 여러 다양한 상황이 수시

로 발생한다. 강화학습의 경우 학습 데이터를 직접 만들 

필요가 없이 규칙과 보상 함수만으로 학습을 하기 때문

에 다양한 변수가 존재하는 비행환경에 적합하다. 

드론 자율 비행에 가장 많이 이용되는 대표적인 알고

리즘 중에 해당 논문에서는 Deep Deterministic Policy 

Gradient (DDPG) 알고리즘[1]과 Proximal Policy 

Optimization (PPO) 알고리즘[2]을 선택하여 다양한 상

황에서 드론이 장애물 충돌 없이 목적지까지 비행할 수 

있도록 시뮬레이션을 진행하였고 위 두 알고리즘을 비교 

분석하였다. 

 

Ⅱ. 학습 알고리즘 및 환경 구성 

Ⅱ.1 학습 알고리즘 

DDPG 알고리즘은 Deterministic Policy Gradient 

(DPG) 알고리즘에 Deep Neural Network 기법을 적용한 

Actor-Critic 기반 강화학습 알고리즘으로, 기존 Deep 

Q-Network (DQN) 알고리즘의 문제점인 이산적인 행동

환경에만 적용 가능한 점을 보완하여 연속적인 행동이 

필요한 환경에 적용 가능하다. 

PPO 알고리즘은 Policy Gradient (PG) 알고리즘에서 

발생하는 정책의 과한 학습으로부터 일어나는 문제를 방

지하고자 대리 함수를 이용한 범위 제한인 신뢰 구간을 

만들어 안정적인 신경망의 학습을 가능하게 하였다. 기존 

Trust Region Policy Optimization (TRPO) 알고리즘에서 

복잡한 계산인 2차 미분 대신 1차 미분으로 근사화 시켜 

보완한 알고리즘이다. 

DDPG 알고리즘의 경우 탐험을 할 때 하나의 결정된 

값에 무작위로 노이즈를 더한 행동 값을 리플레이 메모

리에 저장해서 학습에 이용한다. 이 때 학습의 방향이 더

해진 노이즈의 값에 크게 영향을 받는데, 노이즈는 무작

위로 정해진 값이므로 학습의 점진적인 향상을 보장할 

수 없다[3]. 또한 보상이 부족할 때 엑터 네트워크와 크

리틱 네트워크가 모두 업데이트가 일어나지 않는 교착 

상태가 발생한다[4]. 반면 PPO 알고리즘의 정책 업데이

트 방식은 이전의 모델과 현재 모델을 비교해서 더 나은 

방향으로 학습이 진행되는 방식이기 때문에 학습 성능의 

점진적인 향상을 보장하고, 이로 인해 보상이 점진적으로 

증가하여 DDPG 알고리즘보다 교착상태가 덜 발생한다. 

 

Ⅱ.2 시뮬레이션 학습 환경 

시뮬레이션 환경으로는 산악 환경을 선정하였다. 그림

1 은 전체 시뮬레이션 환경 화면으로 나무, 바위와 같은 

환경 요소를 이용하여 드론이 피해야 하는 정적 장애물

을 배치하였고 새 떼와 같은 동적 장애물을 배치하였다. 

두 종류의 장애물을 회피하여 출발지로부터 목적지까지 

드론이 이동하는 환경을 구성하였다. 
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그림 2 은 그림 1 에서의 환경에서 동적 장애물 및 정

적 장애물의 위치만 바꾼 9 개의 다른 환경이다. 이러한 

9 개의 다른 환경에서 강화학습을 진행하였다. 드론의 경

우 실제와 유사하게 하기 위해 속도는 최대 8m/s 로 설

정했으며 초기 환경에서 목표의 높이는 약 180m, 드론

과 목표지점 사이의 거리는 약 900m 로 설정했다. 위 환

경은 유니티에서 제작한 환경으로 유니티 2022.1.21f1, 

파이썬 3.8, 파이토치 1.13.0, 유니티 ML-Agent 2.3.0 

버전에서 진행되었다. 

 
그림 1. 시뮬레이터 학습 환경 

 
그림 2. 장애물이 배치된 9개의 다른 환경 

 
그림 3 은 본 연구에서 사용된 보상함수이다. 먼저, 드

론이 목표 지점에 도달하면 보상을 주고 에피소드를 종

료한다. 목표 지점과 너무 많이 멀어지는 경우, 학습 지

역을 벗어나는 경우, 바닥으로부터의 거리가 너무 멀어지

는 경우, 장애물을 감지하여 가깝다고 판단하는 경우 음

의 보상을 주고 에피소드를 종료한다. 이외에는 이전 스

텝에서 측정한 목표 지점과의 거리와 현재 스텝에서 측

정한 목표 지점과의 거리의 차이만큼 보상을 누적한다. 

거리가 가까워지면 양의 보상, 멀어지면 음의 보상이 누

적되고 다음 스텝을 진행한다. 

 
그림 3. 보상함수 설계 

 

Ⅲ. 실험  

그림 2 의 동일한 환경에서 DDPG 알고리즘을 적용하

여 실험을 진행하였고 이어서 PPO 알고리즘을 적용하여 

실험을 진행하였다. 알고리즘을 제외한 나머지 부분에서

는 차이가 없게 하기 위해서 하이퍼파라미터 값을 동일

하게 하였다. 그리고 동일하게 이천만 스텝으로 실험을 

진행하였고 9 개 환경에 대한 평균 보상 값을 측정하였다. 

 
            그림 4. 보상                그림 5. 손실 값 

두 그래프는 보상과 손실 값에 대한 결과 그래프이다. 그

래프에서 x 축은 학습 스텝 수, y 축은 각각 평균 보상 값, 

손실 값을 의미하며 초록색과 보라색은 각각 PPO 와 

DDPG 알고리즘이다. 학습 초기에는 DDPG 가 PPO 에 

비해 보상 값이 높고 손실 값이 낮은 것을 확인할 수 있

다. 학습이 점차 진행됨에 따라 PPO 가 DDPG 보다 보상 

값 이 높아지고 손실 값이 낮아진다. 이를 통해 PPO 알

고리즘이 DDPG 알고리즘보다 학습 성능의 점진적이고 

안정적인 향상을 알 수 있다. 

 

Ⅳ. 결론 

  본 논문에서는 유니티로 제작된 산악 환경에서 강화학

습이 적용된 드론이 여러 장애물을 회피하여 목표지점까

지 도달하는 시나리오를 구성하여 학습을 진행하고 PPO 

알고리즘과 DDPG 알고리즘을 비교 분석하였다. 간단한 

환경이 아닌 복잡한 환경에서는 학습 성능의 점진적인 

향상을 기대할 수 있는 PPO 알고리즘이 드론의 자율비

행에 더 효과적인 학습 알고리즘이다. 향후 이러한 PPO 

알고리즘을 이용한 멀티 에이전트 강화학습을 적용하여 

여러 대의 드론이 편대를 이루어 목표지점에 도달하는 

연구를 수행할 예정이다. 
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