
34 이용원, 유재림 Vol. 30, No. 2, Jun. 2022

Ⅰ. 서  론

CFIT(controlled flight into terrain) 사고란, 조
종사에 의해 완전하게 조종되고 있는 감항성을 가진 
항공기가 사고가 발생할 때까지 조종사가 전혀 감지하

지 못하거나 경미하게 인지한 상태에서 부주의로 지면
(땅), 장애물, 수면 또는 활주로 밖으로 비행함으로써 
일어나는 사고를 의미한다.1) 이러한 CFIT 사고와 관련
하여 국제민간항공기구(ICAO)는 GASP(Global Avia-
tion Safety Plan) 비전으로 상업적 항공운항에서 
2030년 이후에는 치명적인 사고(fatal accident)가 일
어나지 않는 것을 목표로 하고 있다. 이러한 비전을 달
성하기 위하여 GASP의 2020∼2022년도 발행본에서
는 2019년 전체 정기 상업용 항공기 사고의 70.5%, 
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사고로 인한 전체 사망자 수의 18.8%를 차지하고 있는 
CFIT, LOC-1(loss of control in-flight), MAC(mid 
air collision), RE(runway excursion), RI(runway 
incursion)와 같은 고위험 형태의 사고발생(high risk 
categories of occurrence) 방지를 강조하고 있으며, 
2020년 발행된 IATA의 Safety Report 2019(Edition 
56)에서 CFIT 사고는 지난 5년 동안(2015∼2019) 치
명적 사고의 8%를 차지하며, LOC-1 사고와 RE 사고
에 이어 세 번째로 높은 치명적 사고율을 보이고 있다. 
이와 같이 CFIT 사고는 치명적 사고의 높은 비중을 차
지하고 있음에도 불구하고 지금까지 민간항공분야에서 
이러한 CFIT사고 방지를 위한 노력으로 human error 
발생을 최소화하기 위한 교육 대책과 관리적 측면의 
대책에 치우쳐 있고 CFIT 사고를 획기적으로 방지할 
수 있는 공학적 대책2)은 미흡하다고 할 수 있다. 현재 
항공기에 적용되고 있는 대책으로는 크게 세 가지의 
유형의 대책이 있다. 첫 번째, 현재 사용 중인 GPWS 
(ground proximity warning system)나 EGPWS 
(enhanced ground proximity warning system)과 
같은 TAWS(terrain avoidance and warning system)
의 사용, 두 번째, GPS에 연관된 최신의 지형지물, 장애
물, 활주로에 대한 운영자들의 최신의 Terrain Data-
bases Update, 세 번째, EGPWS와 관련된 새로운 경
고 장치에 대한 대응훈련프로그램과 절차의 지원 등이 
있다. 이러한 대책의 노력으로 오늘날 CFIT 사고는 많
이 감소했지만 앞서 살펴보았듯이 여전히 높은 치명적 
사고의 유형으로 남아 있음을 알 수 있다. 

따라서, CFIT 사고 방지를 위해 human error 등
과 같은 불가항력적인 상황에서도 자동적으로 회피 기
동단계까지 수행할 수 있는 기술의 적용이 매우 필요
하다고 할 수 있다.

한편, 오늘날 항공기에 적용되고 있는 Autopilot 시
스템은 인간의 고도, 속도, 방위 명령에 따라 항공기를 
제어하는 시스템으로써 사람의 개입이 전제되어 있는 
시스템으로, 비정상적인 긴급한 상황에서 오히려 상황
을 악화시키는 경우도 발생하고 있다. 이와 비교하여 
Autonomous 시스템은 기계가 현재 상황을 판단하고 
인간의 개입 없이 적절하게 항공기를 제어하는 것으로, 
인간의 개입이 불가능한 상황에서도 안전한 운행을 
가능하게 할 수 있다. 즉, human error 발생 시 인간
을 대신해서 지형충돌 방지 기동을 수행할 수 있는 
Autonomous 회피 기동의 적용은 CFIT 사고 방지를 

위한 획기적인 대책이라 할 것이다.
따라서 본 논문에서는 CFIT 사고 방지를 위한 공학

적 대책의 하나로, 심층강화학습 기반의 에이전트를 제
안하고 학습된 에이전트가 지상충돌이 예상되는 상황
에서 항공기를 자율 조종하여 이를 회피할 수 있는 지
를 6자유도(6DOF; six degrees of freedom) 비행동
역학모델(FDM; flight dynamics model)과 임의의 
지형장애물로 구성된 시뮬레이션 환경에서 실험을 통
해 그 적용 가능성을 제시하는 것을 목표로 한다. 학습
과 실험을 3단계로 구성하여 첫 번째, 심층강화학습을 
위한 에이전트와 이를 학습시키기 위한 학습 환경을 
구성하고, 두 번째, 학습 환경을 기반으로 에이전트를 
학습시킨 후, 마지막으로, 학습된 에이전트를 이용하여 
시뮬레이션 환경에서 CFIT 자율 회피 실험을 수행하
고 그 성과를 평가한다.

Ⅱ. 본  론

2.1 심층강화학습 기반 에이전트

에이전트란 Fig. 1과 같이 직면한 환경(environment)
에서 자신의 목표(goal)를 달성하기 위해 환경을 인식
(percepts)하고 행동(action)함으로써 문제 상황을 해
결하는 주체로 정의하고 있다(Russell et al., 2009). 
에이전트를 구현하는 방법에는 여러 가지가 존재하
나, 본 논문에서는 심층강화학습을 이용하여 이를 구현
한다. 

심층강화학습(DRL; deep reinforcement learning)
은 심층신경망(DNN; deep neural network)을 강화
학습에 결합한 것으로서, 기존의 강화학습은 주로 격자 
세계(grid world) 환경에서 제한된 범위의 불연속적인 

2) 공학적 대책: 안전성을 향상시키기 위한 공학적인 대책(인간의 불확실성을 제거하기 위한 설비 시스템).

Fig. 1. Intelligent agents (Russell, 2009)
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상태 공간과 행동 공간을 고려한 학습 방식이지만, 심
층강화학습은 자율 주행, 무인기 제어 등과 같은 연속
된 상태 공간과 행동 공간을 고려한 학습방식으로, 제어 
및 최적화 문제를 해결하는 데 주로 사용한다. 이러한 심
층강화학습 알고리즘으로는 DQN(deep Q network), 
A3C(asynchronous advantage actor critic), DDPG 
(deep deterministic policy gradient), TRPO(trust 
region policy optimization), PPO(proximal policy 
optimization), TD3(twin delayed deep determi-
nistic policy gradients) 등이 있다(신승재 외, 2019).

2.2 심층강화학습 기반 에이전트를 이용한 관련 
연구

심층강화학습기반의 에이전트를 운항 분야에 적용한 
연구가 국내외에서 다양하게 수행되고 있다. 국내에서
는 문일철 외(2020)에 따르면, DDPG를 이용하여 전
투기 공중교전이 가능한 에이전트에 대한 연구 사례가 
있으나, 항공기 간 또는 지형충돌 회피는 고려되지 않
았다. 우주현(2018)에 따르면, DQN을 이용한 무인수
상선 간의 충돌회피가 연구된 사례가 있으나, 선박의 
운동 특성상 수평 성분에 대한 회피만을 다루고 있다. 
국외에서는 Wen et al.(2017)에 따르면 DDPG를 이
용한 공중충돌 방지를 위한 ATC(air traffic control) 
알고리즘에 대한 연구 사례가 있으나, 이 역시 항공기 
간 수평 성분에 대한 충돌회피만을 다루고 있다. Tang 
et al.(2020)에 따르면, DDPG를 이용한 강한 측풍환
경에서 자동 착륙이 가능한 에이전트에 대한 연구 사
례가 있으나, 지형장애물에 대한 회피는 고려되지 않았
다. 이상에서 살펴보았듯이, 심층강화학습을 자율 운항
에 적용한 연구 사례 등은 존재하나, 항공기의 지형장
애물에 대한 자율 회피에 대한 연구 사례는 찾아볼 수 
없었다.

2.3 심층강화학습 알고리즘 

본 논문에서는 에이전트를 학습시키기 위한 심층강
화학습 알고리즘으로써 로봇 및 무인항공기 등의 연속
행동공간(continues action space) 학습에 주로 사용
하는 Fujimoto(2018) 등이 제시한 DDPG기반의 TD3 
알고리즘을 사용한다.

Table 1의 TD3 알고리즘을 이용하여 Fig. 2와 같
이 2개의 Actor 심층신경망, 4개의 Critic 심층신경
망, 그리고 Replay Buffer로 에이전트를 구성한다.

Actor는 주어진 상태에서 최고의 보상을 받을 수 
있는 최선의 행동을 선택하는 정책을 심층신경망을 통
해 학습하고, Critic은 Actor의 정책에 대한 가치평가
를 심층신경망을 통해 학습하게 된다. Critic의 가치평
가 결과는 다시 Actor의 정책을 개선하는 데 사용되
어, 결국 학습이 진행될수록 Actor의 정책은 최적화된
다. Fig. 2에서 학습과정을 살펴보면, Actor와 두 개의 
Critic Main 심층신경망 , 

, 
는 각각 랜덤 

Table 1. TD3 algorism

(1)
(2)

(3)

(4)
(5)
(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

Critic 네트워크 Actor 네트워크

Critic2
Main
DNN

Critic1
Main 
DNN

Critic2
Target 
DNN

Actor 
Main DNN

Actor
Target DNN

Replay Buffer (

에이전트

환경

B737 FDM

Mini-batch (sampling)

다음 상태(s’), 보상(r)

(s, a, r, s’)

(s, a, r, s’)
조종

행동( )

s’

)

(1)

(2)

(3)

(6)
(7)

update

Critic1
Target 
DNN

(s, )
(s, )

( +

(5)

(8), (9)

)

Soft target 
update

Soft target update

(10)

Soft target 
update

(4)

Fig. 2. Diagram of TD3 algorithm



한국항공운항학회 37CFIT 자율 회피를 위한 심층강화학습 기반 에이전트 연구

파라미터 ,  ,  로 초기화되고 각각의 Target 심
층신경망 


′ , 

′ , 
′ , 의 파라미터 역시 ,  , 

  으로 초기화한다. 
학습이 진행되면, 에 의해 상태 에서 행동 를 

선택하고 여기에 다양한 행동을 취할 수 있도록 랜덤 
노이즈 를 추가하여 환경에 전달한다(1). 환경에서는 
행동 에 따른 보상 과 그 다음 상태 ′를 에이전트
에 전달한다(2). 일련의 환경과 에이전트가 주고받은 
Transition, 즉, ( ,,,′ )들은 Replay Buffer 에 
저장되고(3), Buffer가 차면, Mini-Batch 과정을 통해 
랜덤하게 N개의 Transition 샘플들을 뽑아 


′와 

′ ,  


′에서 사용한다(4). 이는 연속된 Transition들을 사

용할 경우 발생할 수 있는 Correlation 문제를 방지하
기 위함이다.

계속해서 ′에 의해 상태 ′에 대한 행동 가 선
택되고(5), 

  
′ 에서 에 대한 행동가치평가 

  
′

(′ , )를 수행하고, 둘 중 작은 값을 선택하여 목적함
수 y를 계산한다(6). 이는 단일 심층신경망을 사용함으
로써 발생할 수 있는 Overestimation Bias 즉, 과평
가에 의한 Actor의 잘못된 정책으로의 학습편향을 방
지하기 위함이다(Fujimoto et al., 2018). 계속해서 y
와 에서 가져온 ( , )에 대한 행동가치평가    

( , )에 대하여 loss가 최소가 되는 값으로   를 
갱신한다(7). 

한편, 은 Critic의 
( ,)를 취하여 Policy 

Gradient Theorem를 이용하여 정책 기울기(policy 
gradient)가 최대가 되는 값으로 파라미터 를 갱신한
다(8)(9). 파라미터 ′와 ′  에 대한 갱신은 학습이 
이루어지는 매  step 마다  를 이용한 Soft target 
update 방식을 사용하여 갱신한다(10). 이를 통해 안
정적인 네트워크의 갱신을 통해 안정적인 학습을 수행
할 수 있다(Fujimoto et al., 2018).

Table 2와 3은 본 논문에서 구성한 Actor 네트워
크와 Critic 네트워크의 심층신경망 설정이며, Table 
4는 TD3 알고리즘에서 사용된 파라미터 설정이다.

2.4 학습 환경의 구성

에이전트는 학습 환경을 통해 다양한 지형 충돌 회
피에 대한 조종 경험을 쌓는다. 이를 위해 환경은 Fig. 
3과 같이 ‘비행동역학 모델’과 지형 장애물 정보 제공

Table 2. Actor network parameters

Network name Number of nodes Activation 
function

Input layer 8 -

Hidden layer 1 64 relu

Hidden layer 2 128 relu

Hidden layer 3 64 relu

Hidden layer 4 32 relu

Output layer 4 tanh

Table 3. Critic network parameters

Network name Number of nodes Activation 
function

Input layer 12 -

Hidden layer 1 64 relu

Hidden layer 2 128 relu

Hidden layer 3 64 relu

Hidden layer 4 32 relu

Output layer 1 -

Table 4. TD3 algorithm parameters

파라미터 설명 값

 Discount factor 0.99

 Mini batch size 512

 Noise std dev (Main) 0.2

 Noise clip 0.1

 Noise std dev (Target) 0.2

 Interpolation factor 0.005

d Policy update delay 2

환경 에이전트Action(4)
(Pitch, Roll, Rudder, Thrust)

States(8)
(Diff, N, E, D, Roll, Pitch, 

Heading, Speed)

비행동역학 모델

보상, 학습
종료 조건 계산

지형고도 데이터
생성

Reward, Done

TD3

Fig. 3. Interaction between learning agent and 
environment in reinforcement learning
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을 위한 ‘지형고도 데이터 생성’ 그리고 에이전트가의 
행동(action)에 대한 평가를 위한 ‘보상(reward) 및 학
습종료 조건 계산’으로 구성한다. 여기서, 환경과 에이
전트가 주고받는 상태 값과 행동 값은 각각 Table 5, 6
과 같다. 상태 값은 항공기의 위치, 자세 값과 20초 후 
위치에 대한 표고 값 등이 되고 행동 값은 항공기 조종
명령 값이 된다. 여기서 20초 후의 위치에 대한 표고 
값은, 항공기의 방향 벡터 D, 현재 항공기 위치 P, 현
재 속력 v 라고 할 때 t 초 후 항공기의 위치 P ’는 

 ′ ×  ×    를 통해 구해진다. 여기서 위치 
P ’에서의 지형고도 값은 ‘지형고도 데이터 생성’을 통
해 P ’의 North, East 좌표에 따른 지형고도 값을 얻
을 수 있다. 이때 위치 P ’의 지형고도 값이 P ’의 고도 
값보다 같거나 높으면 충돌로 처리한다.

조종명령 ‘Action[0]’의 값 ‘-1’은 조종간의 좌우 동
작 범위의 왼쪽 최대치를 의미하며 ‘1’은 오른쪽 최대
치를 의미한다. 마찬가지로 ‘Action[1]’의 값 ‘-1’은 조
종간의 전후 동작 범위의 앞쪽(forward) 최대치, ‘1’은 
뒤쪽(backward) 최대치를 의미한다. ‘Action[2]’의 값 

‘-1’은 왼쪽 러더(rudder) 최대치, ‘1’은 오른쪽 러더 
최대치를 의미한다. 마지막으로 ‘Action[3]’의 값 ‘0’
은 Min Thrust 상태, ‘1’은 Max Thrust 상태를 의미
한다. 

2.4.1 비행동역학모델

비행동역학모델은 오픈소스 기반 6DOF FDM 라이
브러리, JSBSim을 사용한다. JSBSim은 1996년도에 
개발되어 현재까지 C-172, A320, B737 등과 같은 상
업용 항공기 및 F-16, F-15 등의 군용기를 포함한 다
양한 기종에 대한 6DOF FDM들이 공개 및 사용되어
지고 있다. 본 논문에서는 JSBSim B737 FDM을 사용
한다. 

2.4.2 지형고도 데이터 생성

CFIT 자율 회피 기동을 에이전트가 학습하기 위해
서는 다양한 지형장애물에 대한 회피 경험을 에이전트
에게 제공할 수 있어야 한다. 따라서 산악 지형과 같이 
거리가 가까울수록 지형 장애물의 표고 값이 증가되는 
지형고도 데이터 생성 모델을 이용하여 다양한 지형장
애물 환경을 생성할 수 있어야 한다. 

본 논문에서는 이러한 다양한 높이와 경사를 갖는 
지형장애물의 고도 데이터를 생성하기 위해 실제 지형
의 고도 정보를 이용하기보다는 2차원 정규분포를 이
용한 지형고도 데이터 생성 모델,    

을 사용한다. 여기서 은 가우시안 정규분포 함수이
며, 이때 표고 h는 평균 와 표준편차  값을 통해 정
의되며, 400은 표고 높이를 조절하기 위한 상수이다.

학습을 위한 비행영역은 N(north) 방향으로 0∼
10km, E(east) 방향으로 0∼10km이며 중심좌표는 N 
방향 5km, E 방향 5km 지점이 되도록 설정한다. 이 
비행영역에 대하여 2차원 10,000×10,000 배열에 지
형고도 데이터 생성 모델을 적용하여 1미터 단위의 2
차원 고도 데이터를 , 값 변경을 통해 학습 시 동적
으로 생성할 수 있게 한다. Table 7은 학습 수행 시 

Table 5. Agent action definition

Actions 값 설명 범위

Action[0] 조종간 Aileron command -1(좌)∼1(우)

Action[1] 조종간 Elevator 
command -1(전)∼1(후)

Action[2] 조종간 Rudder command -1(좌)∼1(우)

Action[3] Thrust command 0(Min)∼1(Max)

Table 6. Reinforcement learning state definition

States 값 설명 단위

State[0] Track 기준 20초 후 위치에 대
한 지형고도 값 meter

State[1] NED 좌표의 기준 North 방향 
항공기 위치 meter

State[2] NED 좌표의 East 방향 
항공기 위치 meter

State[3] NED 좌표의 Down 방향 
항공기 위치 meter

State[4] 항공기 Bank 각도 degree

State[5] 항공기 Pitch 각도 degree

State[6] 항공기 Heading 각도 degree

State[7] 항공기 속력 meter/sec

Table 7. Terrain obstacle center location and 
elevation range of , 

평균() 표준편차()

설정 범위 -0.5<<0.5 0.07<<0.1

생성 범위 N, E:2.5km∼7.5km 636m∼909m 
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랜덤하게 선택될 ,  값의 변경 범위이며 그에 따른 
지형장애물의 중심위치 이동 범위와 가장 높은 지형고
도의 범위이다. 는 0.05 단위로,  값은 0.001 단위
로 변경한다.

Fig. 4는 본 논문에서 사용한 지형고도 데이터 생성 
모델을 이용하여 생성한 일부 지형고도 데이터를 가시
화시킨 결과이다.

2.4.3 보상 및 종료 조건 설정

환경은 에이전트의 조종 행동에 대한 CFIT 회피 결
과를 매 학습 시점(step)마다 보상으로 제공한다. 이러
한 보상을 통해 에이전트는 자신의 학습 정책(policy)을 
수정하여 보다 많은 양(positive)의 보상을 받을 수 있
는 행동을 수행하게 된다. 또는 추락, 지형 충돌, 목표
지점과 너무 멀어질 경우 등에 대해서는 음(negative)
의 보상도 제공한다. 또한 더 이상 학습을 진행할 수 
없는 경우 등에 대해서 학습을 종료하고 새로운 학습
을 진행할 수 있도록 한다. 본 논문에서 설정한 이러한 
보상 및 종료 조건은 Table 8과 같다.

2.5 학습 수행

2.5.1 학습 시나리오

학습을 위한 시나리오는 Fig. 5와 같이 가로 10km, 
세로 10km의 비행영역으로 설정한다. 비행영역에는 
지형고도 데이터 생성 모델을 이용하여 지형 생성 영
역에 랜덤하게 지형 장애물의 고도 데이터가 생성된다. 
B737 FDM의 초기 설정 값은 Table 9와 같다. 항공
기는 초기위치(E: 5km, N: 0km)에서 출발하며, 초기 
속력은 100m/s, 고도는 400m로 설정한다.

2.5.2 학습 진행

학습에 사용한 컴퓨터는 Intel CPU i7 3.0Ghz, RAM 

= -0.5, = 0.12

= -0.5, = 0.07 = 0.0, = 0.07

= 0.0, = 0.070.5

Fig. 4. Results of terrain obstacles generation

Table 8. Conditions for getting rewards

조건 Reward Done 비고

충돌 감지 이후 
Pitch 값이 전 

Step보다 
크지 않을 경우

-1 Episode 
진행

충돌 경고 후 
CFIT 회피 기동

을 하지 않을 
경우, 실속 속도
에 가까워질수록 
음의 보상 부여80m/s 이하로 

속력이 내려갈 경우 -1 Episode 
진행

목표지점으로 
최단거리로 비행 시 +1 Episode 

진행 항공기가 CFIT 
회피 기동이 
아닐 경로점 

비행유지를 위한 
보상 부여

목표지점과 
Heading이 5도 

이내로 유지할 경우
+1 Episode 

진행

목표지점 500미터 
안으로 도착 +200 Episode 

종료
목표성공 
보상 부여

추락 또는 장애물 
충돌 시 -200 Episode 

종료
목표실패 
보상 부여

10km

10km

(0,0)

(5,10Km)

L

목표점

출발점(5Km,0km)

지형 생성
영역

(2.5Km, 2.5km)

(7.5Km, 7.5km)

Fig. 5. Initial position setup for learning scenario

Table 9. Initial B737 FDM setup for learning 
scenario

Actions 값 설명 비고

Weight 48,534 kg

초기위치 N: 0km E: 5km NED 좌표

초기고도 400 meter

초기방위 0 degree

속력 100 meter/sec

Configuration Clean Landing Gear 
Up, No Flap
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32GB, 비디오카드는 GeForce RTX 2070, 학습도구
는 Tensorflow를 사용하였다.

학습 진행은 Fig. 6과 같이 진행한다. 학습이 시작
되면 B737 FDM을 초기화하고 최초 에이전트의 조종 
행동 값을 이용하여 비행을 시작하게 된다. 고도가 ‘0’ 
이 되거나 현재 위치에서의 지형고도보다 낮으면 충돌
로 처리되고 음의 보상을 받는다. 만약 에이전트가 충
돌을 회피하게 되고 목표지점에 도착하게 되면 목표달
성에 대한 양의 보상을 받게 되고 학습목표달성 여부
에 따라 지형고도 데이터를 교체하고 다시 학습을 수
행할지 기존 지형고도 데이터를 가지고 재학습을 수행
할지 결정하게 된다. 여기서 학습목표는 ‘목표 지점 n
회 이상 도착’ 등의 조건이 된다. 이 과정을 여러 번 반
복하여 학습종료조건 달성 여부에 따라 재학습 또는 
학습을 종료한다. 학습종료 조건은 ‘m회 이상 학습목
표 달성’ 등이 된다. 본 논문에서 설정한 학습목표와 
학습종료조건은 Table 10과 같다.

2.5.3 학습 결과

Fig. 6의 과정을 통해 학습을 수행하였다. Fig. 7은 
Episode 1회 당 비행거리를 그래프로 표시하였다. 
Episode란, Fig. 6에서 ‘초기화’가 수행되고 다음 ‘초
기화’가 수행될 때까지의 과정을 의미한다. Fig. 7을 
보면, 학습 초반에는 2km 남짓 비행하다가 1,300 
Episode 이후에는 10km 이상을 매 Episode마다 비
행하는 것을 볼 수 있다. 충돌 없이 목표지점 근접 또
는 10km 이상 비행하였을 경우 학습목표를 달성한 것
이기 때문에 2,000 Episode 이후부터는 학습목표 달
성률이 70% 이상이 되어 학습종료 조건을 만족하여 
학습이 종료된 것을 알 수 있다. Fig. 8은 Episode 1
회당 받은 보상 점수를 그래프로 도시하였다. 이 그래
프에서도 1,300 Episode 이후에는 일정한 범위의 보
상을 지속적으로 받는 것으로 보아, 학습이 완료되었다
는 것을 알 수 있다.

2.6 학습 결과를 이용한 CFIT 자율 회피 실험

학습된 에이전트의 학습 성능을 실험하기 위해 
Table 11과 같이 3종류의 CFIT 상황을 주고 자율 회피 

충돌

학습 시작

비행

Yes

목표 지점

학습 종료

No
No

Yes

학습목표달성

No

Reward 부여

초기화

지형고도 데이터 교체
(중심위치, 높이)

학습종료조건
No

Yes

Fig. 6. Chart of learning flow

Table 10. Conditions for learning goal and 
completion

조건

학습목표 목표지점 500미터 근접 또는 
누적비행거리 10km 이상 연속 3회

학습종료조건 학습목표달성율이 70%이상 시(학습목표
달성 Episode 수/총 Episode 수)

Episode

누
적

비
행

거
리

(m
)

Fig. 7. Distance per episode

Episode

보
상

점
수

(R
ew
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d
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o
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Fig. 8. Rewards per episode
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실험을 구성하였다.

2.6.1 실험 1

항공기의 초기 조건은 Table 9와 동일하게 설정하
였다. 지형장애물은 지형고도 데이터베이스를 이용하
여 3개의 지형 장애물 A, B, C를 구성하였다. 지형 장
애물의 최고 높이는 각각, 1,000m, 700m, 500m로 
설정하였다. 중심 위치는 비행영역 중심인 가로 5km, 
세로축 5km 지점에 위치시켰다. 지형 A는 에이전트가 
학습 과정에서 학습한 최고 지형 장애물 높이 900m보
다 100m가 높고 지형 B는 최저 높이 600m보다 
100m가 낮다.

Fig. 9는 에이전트가 항공기를 조종하여 지형 장애
물 A, B, C에 대한 자율 회피 기동을 수행한 궤적을 
보여준다. 빨간색 점은 시작위치를, 파란색 점은 도착
지점을 표시한다. 3개 지형 장애물에 대한 자율 회피를 
성공적으로 수행하고 목적지 부근까지 비행한 것을 볼 
수 있다. Fig. 10은 지형 장애물 A, B, C 회피 조작 시
의 시간에 따른 항공기 고도를 보여준다.

2.6.2 실험 2

학습 시 현재 속도 기준으로 20초 후의 위치에 대한 
충돌경고를 받게 하였다. 초기 속도 100m/s 기준 대
략 2km 전방에 대한 충돌 경고를 받게 된다. 실험에서
는 이 시간을 10초와 20초로 설정하였다.

Fig. 11, 12는 지형 B를 이용하여 항공기 예상 충돌 
경고 시간을 다르게 하여 학습된 에이전트가 자율 회
피를 수행한 결과를 보여준다. Fig. 11에서 (a)는 10초 
설정 궤적, (b)는 20초 설정한 궤적이다. Fig. 12는 시

Table 11. Experimental list for agent learning 
performance

실험종류 조건

실험1
위치가 동일하고 최고 높이가 각각 

1,000m, 700m, 500m인 지형장애물에 
대한 충돌 회피 실험

실험2
동일한 지형장애물에 대해서 충돌 경고 시
간을 10초, 20초로 다르게 설정했을 경우, 

충돌 회피 실험 

실험3 출발지, 목적지 부근의 동일 고도 지형장애
물에 대한 충돌 회피 실험

항공기 
초기 조건 학습 시와 동일 조건으로 실험 1,2,3에 적용

X 10 (meter)

A(1,000m)

B(700m)

C(600m)

X 10 (meter)

X 10 (meter)

X 10 (meter)

A(1,000m)

B(700m)

C(500m)

Fig. 9. Results of CFIT autonomous avoidance by 
terrain obstacles. A(1,000m), B(700m), C(500m) 

Fig. 10. Altitude comparison by terrain obstacle 
A, B and C

(b)
(a)

Fig. 11. Path comparison by conflict warning 
time. (a) 10 sec (b) 20 sec
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간에 따른 고도를 보여준다. (b) 궤적은 출발 시부터 
충돌 경고를 받아 바로 고도를 상승시켜 수직 방향의 
회피를 수행하는 반면에 상대적으로 늦은 시간에 경고
를 받은 (a) 궤적은 지형 장애물에 대해 충돌 가능성이 
높은 수직 방향의 회피가 아닌 수평 방향의 회피를 수
행하는 것을 볼 수 있다.

2.6.3 실험 3 

마지막으로, 학습된 에이전트를 이용하여 위치와 높
이가 상이한 지형에 대한 자율 회피 실험을 하였다. 
Fig. 13은 높이가 1,300m, 중심위치가 N 방향 4km, 
E 방항 4km인 지형에 대한 자율 회피 결과를 보여준
다. Fig. 14는 높이가 1,100m, 중심위치가 N 방향 
7km, E 방향 7km인 지형에 대한 자율 회피 결과를 
보여준다. 실험결과에서 볼 수 있듯이 출발지 또는 목
적지 근처에 장애물이 있을 경우에도 충돌 가능성이 
있는 수직 회피보다는 수평 회피를 수행하는 것을 볼 
수 있다.

Ⅲ. 결  론

오늘날 CFIT 사고에 대하여 살펴보면 ICAO는 고위
험 사고유형으로, IATA는 세 번째로 높은 치명적 사고 
유형으로 분류하고 있으며, FAA를 포함한 국내 ․외 일
반항공(general aviation)과 군용기 분야에서도 높은 
사고율을 보이고 있다. 그러나 지금까지 국내 ․외적으
로 CFIT사고 방지를 위한 노력으로 human error를 
방지할 수 있는 공학적 대책은 경보시스템(TAWS)에 
머물러 있으며, 자동적으로 회피기동까지 수행할 수 있
는 공학적 대책은 적용되지 않고 있다.

한편 CFIT 사고의 특성상 사람의 개입이 전제되어
있는 Autopilot 시스템보다는 기계가 현재 상황을 판
단하고 인간의 개입 없이 적절하게 항공기를 제어하는 
Autonomous Autopilot 시스템이 CFIT 사고 방지를 
위한 필요한 대책이라 할 것이다. 이러한 필요성에 따
라 본 논문에서는 CFIT 사고 방지를 위한 공학적 대책
의 하나로, 심층강화학습 기반의 에이전트 활용을 제시
하고, 학습 환경을 구성하여 에이전트를 학습시킨 후, 
학습된 에이전트가 여러 CFIT 상황에서 항공기를 조
종하여 자율 회피 수행이 가능함을 시뮬레이션 실험을 
통해 확인하였다.

다만, 학습된 에이전트의 조종 행동이 사람과는 달
리, 필요 없는 러더 조작을 하거나, 수평 비행 상황에
서도 지속적으로 조종간을 흔드는 등의 거친 조종 행
동에 대한 개선이 필요하며, 본 논문의 실험으로 다루
지는 않았지만 학습 시 경험하지 못한 복수의 지형 장
애물에 대한 회피 실험에서 회피 성공률이 현저히 낮
았는데, 이는 학습 시 보상 설계를 보완하여 해결해야 
할 문제로 식별되었다. 

(a) Alt(m) (b) Alt(m)

Fig. 12. Altitude comparison by conflict warning 
time. (a) 10 sec (b) 20 sec 

Fig. 13. Results of CFIT autonomous avoidance 
by terrain obstacles. Height 1,300m. 

(N: 4km, E: 4km) 

Fig. 14. Results of CFIT autonomous avoidance 
by terrain obstacles. Height 1,100m.

(N: 7km, E: 7km)
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이후에는 본 연구를 확장시켜 지형 데이터베이스 외
에 레이다의 수평 ․수직의 지형 탐지정보 및 카메라 영
상정보를 통합하여 학습시킨다면, 좀 더 강인한 CFIT 
자율 회피를 수행할 수 있는 에이전트가 될 수 있을 것
이라 기대한다.
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