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요 약 

 
최근 국방 산업에서는 공중 감시 정찰 임무를 수행하는 무인기(Unmanned Aerial Vehicle)로 하여금 최적 정찰 경로를 

생성하도록 하는 경로 계획(Path Planning) 연구가 확대되고 있다.[1] 본 논문은 무인기가 자율적으로 최단 경로를 

계획하도록 훈련시키기 위한 학습 데이터 정제 방법을 제안하며, 학습의 안정성을 향상시키고자 모방학습(Imitation 

Learning) 기반 심층 강화학습(Deep Reinforcement Learning) 방안을 제시한다. 학습에 사용되는 데이터는 방문 

지점(Way Point)이 무작위로 주어진 산점도로 정의되며, 이때 학습 개체(Agent)가 다양한 유형의 환경에서 학습할 수 

있도록 산점도 내 방문 지점들이 산포된 정도에 따라 학습 환경을 𝑘개의 유형으로 분류하는 데이터셋 정제를 수행하였다. 

이후 정제된 데이터에 OR-Tools 를 적용하여 만든 경로 그래프를 모방 기반 강화학습의 훈련 데이터로 사용하였으며, 

강화학습 및 제안된 방식으로  학습된 무인기가 기존 방법에 비해 단축된 경로를 발견할 수 있음을 확인하였다 . 

 

Ⅰ. 서론 

무인기 기술이 발전함에 따라 국방 영역의 감시 정찰 

임무 등에서 무인기 운용의 중요성이 확대되고 있다. 감시 

정찰 무인기가 제한된 배터리 용량 내에서 임무를 

수행하기 위해서는 상황에 따라 자율적으로 최단 경로를 

결정하는 경로 계획 기법을 확보해야 하며, 이를 위해 

무인기가 실험 환경과 상호작용하며 학습하는 강화학습 

연구가 활발히 진행되고 있다.[2] 본 논문에서는 심층 

강화학습을 사용하여 무인기의 최단 경로를 도출하는 

연구를 수행하였으며, 학습에 사용될 훈련 데이터셋 정제 

방법 및 모방학습을 기반으로 한 심층 강화학습 방안을 

제시한다. 무인기는 시뮬레이션 환경 내에 주어진 방문 

지점을 각 한 번씩 방문하고 본래 위치로 복귀하는 

TSP(Traveling Sales Person) 문제의 최적 해결 방법을 

학습한다. 본 연구는 기존 TSP 최적화 도구인 OR-

Tools 로 제작한 경로 대비 강화학습 무인기가 생성한 

경로의 평균 누적 보상을 비교하며, 강화학습을 통한 경로 

계획 기법이 새로운 최단 경로를 찾아낼 가능성을 보인다. 

 

Ⅱ. 경로 계획 최적화를 위한 모방학습 기반 강화학습 

무인기는 𝑛개의 방문 지점을 잇는 경로를 이동하며 

누적된 총이동 거리 𝐷 = Σ
𝑖=1

𝑛−1
 √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖+1)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖+1)2  

를 최소화하는 TSP 경로를 찾는 것을 목적으로 학습한다.  

 

2.1 강화학습 환경 

본 연구는 경로 계획 문제를 강화학습 방식으로 

해결하기 위해 무인기의 의사결정 형태를 마르코프 결정 

과정 모델 𝑀 =< 𝑖, 𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅, 𝛾 >으로 정의하였다.  

 

시작점 𝑖  는 학습을 시작할 때 개체의 초기 위치 

인덱스를 나타내며, 𝑆, 𝐴, 𝑅은 각각 환경의 상태(State) 

공간, 행동(Action) 공간, 보상함수를 의미한다. 𝛾 는 

현재 상태 이후에 누적되는 보상의 적용 비율인 

감가율을, 𝑇 는 이전 상태에서 다음 상태로 전이될 

확률인 상태전이확률을 나타낸다. 

상태 𝑠 ∈ 𝑆는 𝑠 = [[𝑥1, ⋯ 𝑥𝑛]𝑇 , [𝑦1, ⋯ 𝑦𝑛]𝑇 ]  로 정의한다. 

𝑛 개의 방문 지점이 존재할 때 개체는 (𝑥(𝑖 |𝑖∈[1,𝑛]),

𝑦(𝑖 |𝑖∈[1,𝑛]))에서 학습을 시작하며, 방문 지점의 지상 좌표 

(𝑥1 ⋯ 𝑥𝑛 , 𝑦1 ⋯ 𝑦𝑛)를 파악한 상태에서 경로를 계획한다. 

개체는 주어진 상태공간 내에서 행동 𝑎 ∈ 𝐴를 취한다. 

𝑗번째 노드에서 𝑘번째 노드로 이동할 때 행동 𝑎는 𝑎 =

[𝑥𝑘 − 𝑥𝑗 , 𝑦𝑘 − 𝑦𝑗]로 정의된다. 

개체는 다음과 같은 보상함수에 따라 학습된다. 

𝑅𝑑𝑜𝑛𝑒 = {
  − 𝑑𝑓,𝑖 +  𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑, 𝐿𝑜𝑜𝑝 𝑖𝑠 𝑚𝑎𝑑𝑒

 − 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑,                            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

 

𝑅𝑛𝑜𝑡_𝑑𝑜𝑛𝑒 =  −

√(𝑥𝑘 − 𝑥𝑗)
2

+ (𝑦𝑘 − 𝑦𝑗)
2

𝐷
 

 

개체는 학습 에피소드가 종료된 경우 𝑅𝑑𝑜𝑛𝑒 , 종료되지 

않은 경우에는 𝑅𝑛𝑜𝑡▁𝑑𝑜𝑛𝑒 을 보상으로 받는다. 개체는 

이동할 때마다 이전 노드 위치와 현재 노드 위치의 

유클리드 거리를 경로 전체 길이 𝐷로 나눈 음의 보상을 

받으며, 한 번 방문한 지점에 다시 방문할 경우 임의로 

지정된 상수 페널티 −𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 를 얻는다. 개체가 모든 

지점을 한 번씩 방문하고 시작 지점으로 돌아올 경우, 

마지막 방문 지점 (𝑥𝑓, 𝑦𝑓)에서 시작 지점까지의 거리를 

음수로 표현한 − 𝑑𝑓,𝑖 = −√(𝑥𝑓 − 𝑥𝑖)
2

+ (𝑦𝑓 − 𝑦𝑖)
2

에 

𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑를 합한 값을 보상으로 얻는다. 



 

그림 1. 학습 유형별 평균 누적 보상 비교 

 

2.2 훈련 데이터셋 정제 및 모방학습 데이터셋 구축 

 

본 연구에서는 강화학습 개체가 다양한 유형의 

경로에서 학습하도록 하기 위하여 방문 지점이 분포하는 

군집 밀도 𝜌 =
𝑛

𝑚2
에 따라 𝑘 개의 유형으로 산점도를 

분류하는 데이터셋 정제를 수행하였다. 제작된 

데이터셋들의 𝜌 는 유클리드 평균 거리에 따라 𝑘 개 

범위로 구분되며, 이후 같은 범위 내에 해당되는 

데이터셋들이 동일한 𝑡𝑦𝑝𝑒 ∈ [1, 𝑘]을 부여받는다. 

본 논문에서는 개체를 안정적으로 학습시키기 위해 

모방학습 기법을 강화학습에 결합하였다. 모방학습에 

사용된 훈련 데이터셋은 𝑘 개의 유형으로 분류된 학습 

데이터셋에 OR-Tools 를 적용하여 제작한 경로 

그래프이며, 거리 합이 최단에 가까운 경로를 보장하는 

전문가 데이터셋(Expert Dataset)이다. 

 

Ⅲ. 모의실험 

 

 본 연구는 강화학습을 활용한 경로 계획 최적화 

시뮬레이션을 진행하였으며, PPO[3], DQN[4], A2C[5] 

알고리즘을 사용하여 훈련 데이터 정제 및 모방학습 

적용에 따른 실험 결과 비교를 수행하였다. 또한 제안된 

방식의 성능을 확인하기 위해 현재 Google 사에서 

오픈소스로 제공되는 최적화 도구인 OR-Tools 를 통해 

생성된 경로를 기준선(Base Line)으로 가정한다. 

 

3.1 모의실험 설정 

 

실험은 100 × 100𝑚2  환경에서 진행되었으며, 방문 

지점 𝑛은 감시 정찰 임무 상황에서 무인기의 비행 가능 

시간을 고려하여 20 개로 설정하였다. 방문 지점 

산점도의 유형 분류 개수인 𝑘는 102 , 𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑는 103으로 

지정하였으며, 5 × 103 번의 타임스텝(timestep)동안 

실험을 수행하였다. 

 

3.2 경로 자율 계획 최적화 평가 

 

본 논문은 제안된 방식으로 학습된 무인기의 성능을 

기준선 (𝑦 = 0) 과 비교하기 위해 타임스텝 경과에 따른 

학습 유형별 평균 누적 보상 비교를 수행하였다. 

그림 1 의 RANDOM 은 방문 지점들이 무작위로 선정된 

위치에 분포하는 환경에서 학습된 개체를, OROFF 는 

100 가지 유형으로 분류된 훈련 환경( 𝑘 = 100 )에서 

학습한 개체를 나타내며, ORON 은 𝑘 = 100 인 전문가 

데이터셋으로 모방 기반 강화학습을 수행한 개체를 의미 

그림 2. 기준선 대비 DQN ORON 경로 비교 

 

한다. 실험 결과 정책 기반 알고리즘인 A2C, PPO 의 

경우 정제된 훈련 데이터셋을 사용하는 개체에 비해 

RANDOM 유형과 모방 기반 강화학습에서 우수한 

성능을 보임을 확인하였다. 반면 가치 기반 알고리즘인 

DQN 의 경우 정제된 데이터셋을 사용하는 유형에 대해 

안정적으로 우상향하는 모습을 보였으며, RANDOM 

유형에 대해 일정한 성능을 보임을 확인하였다. 그림 

2 에서는 본 과제에 대해 가장 강건한 성능을 보이는 

DQN 알고리즘의 ORON 실험과 기준선 알고리즘을 통해 

도출된 경로 계획을 비교하였다. DQN ORON 과 기준선의 

총이동 거리는 각각 425.36m, 446.07m 로, DQN 

ORON 이 기존 알고리즘에 비해 단축된 거리를 발굴함을 

보임으로써 제안된 방식의 유효성을 입증하였다. 

 

IV. 결론 

 

본 논문에서는 정찰 임무를 수행하는 무인기의 최단 

경로 계획 능력을 향상시키기 위한 강화학습 연구를 

진행하였다. 개체가 다양한 유형의 방문 지점 산점도에서 

학습할 수 있도록 방문 지점의 밀도에 따라 훈련 환경을 

분류하였으며, 모방학습 기법을 도입하여 임무 수행 

개체의 안정적인 학습을 유도하고 그에 따른 비교 

실험을 진행하였다. 실험 결과, 제안 방식으로 학습된 

개체가 OR-Tools 에 비해 단축된 경로를 생성해 내는 

양상을 확인하였으며, 이를 통해 경로 결정 과제에서 

정제된 데이터셋 및 모방 기반 강화학습을 활용하여 

기존 방법에 비해 개선된 경로를 도출할 가능성을 

제시하였다. 

 

 

ACKNOWLEDGMENT 

본 연구는 대한민국 정부(방위사업청) 재원으로 

국방기술진흥연구소에서 수행하는 방산혁신기업 100 전용R&D 

지원사업의 연구비 지원으로 수행된 연구임 (과제관리번호: 

R230106). 

 

참 고 문 헌  

 
[1] H. T. Kang, "Direction of operation of ROKA RPA for 

future warfare," Defense Policy Research, vol. 35, no. 1, 
pp. 7-33, 2019.   

[2] Azar, Taher, et al., "Drone deep reinforcement learning: A 
review," Electronics, 10.9, pp. 999, 2021 

[3] Schulman, John, et al., "Proximal policy optimization 
algorithms," arXiv preprint arXiv:1707.06347, 2017. 

[4] Mnih, Volodymyr, et al., "Human-level control through 
deep reinforcement learning," Nature, 518.7540, pp. 529-
533, 2015. 

[5] Mnih, Volodymyr, et al., "Asynchronous methods for deep 
reinforcement learning," International Conference on 
Machine Learning, PMLR, pp. 1928-1937, 2016. 


