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1. 서 론

  비례 항법 유도 법칙(PNG : Proportional Navigation 
Guidance)은 각종 전술 유도탄의 종말 유도에 가장 널
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리 사용되고 있는 유도 법칙이다. 유도탄과 표적이 이

루는 충돌 삼각형 상에서 시선각(LOS : Line of Sight)
이 일정한 값으로 수렴하면 유도탄이 표적에 충돌하

게 된다는 원리로부터 시선각 변화율에 비례한 유도 

명령을 발생시킨다. 비례 항법 유도 법칙에 사용되는 

비례 항법 이득의 경우 유도탄의 성능을 결정하는 주

요 인자로, 운용 상황과 목적에 따라 적절한 상수를 

Research Paper 제어·구동 부문

심층 강화학습을 이용한 시변 비례 항법 유도 기법

채혁주1) ․ 이단일1) ․ 박수정1) ․ 최한림*,1) ․ 박한솔2) ․ 안경수2)

1) 한국과학기술원 항공우주공학과
2) 한화시스템㈜ 항공연구센터

Time-varying Proportional Navigation Guidance using 
Deep Reinforcement Learning

Hyeok-Joo Chae1) ․ Daniel Lee1) ․ Su-Jeong Park1) ․ Han-Lim Choi*,1) ․ 
Han-Sol Park2) ․ Kyeong-Soo An2)

1) Department of Aerospace Engineering, Korea Advanced Institute of Science and Technology, Korea
2) Avionics R&D Center, Hanwha Systems, Korea

(Received 11 April 2020 / Revised 29 May 2020 / Accepted 26 June 2020)

Abstract

  In this paper, we propose a time-varying proportional navigation guidance law that determines the proportional 
navigation gain in real-time according to the operating situation. When intercepting a target, an unidentified evasion 
strategy causes a loss of optimality. To compensate for this problem, proper proportional navigation gain is derived 
at every time step by solving an optimal control problem with the inferred evader's strategy. Recently, deep 
reinforcement learning algorithms are introduced to deal with complex optimal control problem efficiently. We 
adapt the actor-critic method to build a proportional navigation gain network and the network is trained by the 
Proximal Policy Optimization(PPO) algorithm to learn an evasion strategy of the target. Numerical experiments 
show the effectiveness and optimality of the proposed method.

Key Words : Pursuit-Evasion Game(추격-회피 게임), Proportional Navigation Guidance(비례 항법 유도), 
Reinforcement Learning(강화학습)
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사용하는 것이 보편적이다. 정적인 상황에서는 목적 

함수에 따라 최적 비례 항법 이득을 계산할 수 있다. 
비행체의 운동이 선형 방정식으로 표현되고 속력이 

일정하다는 가정하에 에너지 최소화 문제에 대한 최

적 비례 항법 이득은 3으로 알려져 있으며, 비례 항법 

이득이 3이 아닌 경우의 비례 항법 유도 법칙 또한 

비행 상태와 제어 에너지로 구성되는 문제의 최적해

가 될 수 있음이 알려져 있다[1]. 동적인 상황에서는 

동적 요소를 유도입력에 보상하여 최적 비례 항법 이

득을 산출할 수 있다. 표적이 기동성을 가지는 경우 

비례 항법 유도 법칙에 표적의 가속도와 관련된 추가

유도 입력을 가지는 부가 비례 항법 유도 법칙(APNG 
: Augmented PNG)이 최적해 임이 증명되었으며[2], 비

행체의 속력 변화를 고려하는 경우에도 2 이상의 비

례 항법 이득이 표적 거리와 제어 에너지를 고려한 

최적화 문제의 최적해 임이 증명되었다[3].
  하지만 위에서 언급된 방법론들은 표적의 기동정보

를 모르는 경우 최적성을 보장할 수 없다. 이에 대한 

손실을 보상하기 위해서는 매 순간 최적 제어 문제를 

통해 비례 항법 이득을 도출해야 하므로 실제적인 운

용 상황에서 활용하기 어렵다. 이러한 한계점을 해결

하기 위해 최근 강화학습(RL : Reinforcement Learning)
을 통해 환경에 대한 정보를 학습하여 최적 정책을 

근사하는 연구들이 제안되고 있다[4,5]. 특히 심층 신경

망(deep neural network)을 이용한 심층 강화학습(deep 
RL) 기법은 기존에 다루기 어려웠던 연속 상태 공간 

및 연속 행동 공간에 대해서도 최적 행동 정책을 효

과적으로 도출할 수 있다는 것이 알려지고 있다[6,7].
  본 논문에서는 유도탄의 최적 비례 항법 이득을 심

층 강화학습을 통해 학습시키고 운용 상황에 따라 실

시간으로 비례 항법 이득을 결정하여 추격을 수행하는 

기법을 제안한다. 2장에서는 유도탄과 표적의 교전을 

추격-회피 문제로 구성하고 각 개체의 행동 전략을 

정의한다. 3장에서는 제안하고자 하는 강화학습 기법

을 설명하며 4장에서는 시뮬레이션 결과를 통해 알고

리즘의 성능을 분석한다. 5장에서는 결론을 기술한다.

2. 문제 정의

2.1 개체 운동 방정식

  2D 평면에서 기동을 수행하는 추격자와 회피자는 

점질량 운동체로 표현할 수 있다.  평면상에서의 

운동 방정식은 아래와 같이 표현된다.

   cos

   sin 

  

  

 (1)

여기서  ,  ,  ,  , 는 각각 -개체의 평면상   

좌표,  좌표, 기수각, 속력, 제어 입력을 나타낸다. 
하첨자  ∈   는 추격자(pursuer), 회피자(evader)
를 의미한다. 각 개체의 제어 입력은 측방향 가속도를 

자신의 속력()으로 나눈 값이며 제한된 성능을 가

진다(  ≦ max
).

  각 개체의 속력이 일정한 추격-회피 문제에서 추격

자가 회피자보다 빠른 속력(  )과 좋은 기동성

(max
 max

)을 가지고 있는 경우 두 개체의 초기 

조건과 상관없이 항상 포획에 성공할 수 있음이 알려

져 있다[8,9]. 본 논문에서는 추격자와 회피자의 속력은 

각각  = 500 m/s,   = 200 m/s로 가정하였다. 추

격자의 최대 제어 입력(max
)은 6, 회피자의 최대 제

어 입력(max
)은 3으로 가정하였다.

Fig. 1. Pursuit-evasion geometry

2.2 교전 운동 방정식

  회피자와 추격자의 교전 상황은 Fig. 1과 같이 표현

된다. 추격자와 회피자의 기동 의사결정은 각 개체의 
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절대적인 상태가 아닌 상대방과의 상대적인 상태를 

기반으로 이루어진다. 따라서 추격-회피 게임의 운동

은 식 (2)와 같이 추격자의 동체 좌표계를 기준으로 

표현할 수 있다.

    

    

    

 (2)

여기서  ,  , 는 각각 회피자의 상대  좌표, 상대 

 좌표, 상대 기수각을 의미한다.

2.3 추격자 및 회피자 행동 전략

  추격-회피 문제에서 추격자의 요격영역(capture set)
을 벗어나기 위한 회피자의 최적 행동은 아래 식 (3)
과 같이 알려져 있다[10].


  

max
⋅signsin    ≠

    

 (3)

이때, 는 회피자의 기수각, 는 교전 종료 시의 시

선각을 나타낸다. sign은 부호함수로 입력이 양수일 

경우 +1, 음수일 경우 –1을 나타낸다.
  추격자의 최적 행동 또한 증명되어 있지만, 교전 운

동 방정식을 적분하여 해를 도출하기 때문에 실시간 

전략으로 사용하는 데 어려움이 있다. 그러므로 유도

탄과 같은 추격 상황에서 많은 경우 식 (4)와 같은 유

도 순수비례 항법 유도 명령을 이용한다. 본 연구에서

도 추격자는 아래와 같은 유도 전략을 사용하여 회피

자를 추격한다.

    (4)

여기서  은 비례항법이득, 는 시선각 회전각속도를 

의미한다. 비례 항법 유도는 추격자와 회피자의 시선

각 변화를 감소시켜 종말 단계에서는 시선각을 유지

한다는 특징을 가지고 있다. 따라서 회피자는 현재 시

선각과 종말 시선각이 유사하다는 가정( ≈ )을 가

지고 매 순간 식 (5)의 전략을 취한다고 가정하였다.

  
max

⋅signsin    ≠

    
 (5)

3. 심층 강화학습을 이용한 시변 비례 항법 유도

3.1 PPO : Proximal Policy Optimization[11]

  PPO 알고리즘은 강화학습 기법 중 정책 경사 기법

(policy gradient method)에 해당한다. 정책 경사 기법은 

가치 경사 기법(value gradient method)보다 행동의 변

화가 점진적으로 발생하여 수렴성에 있어 큰 장점이 

있다. 또한, 연속 행동 공간에 대해 효율적이고 확률

론적인 정책(stochastic policy)을 학습할 수 있다는 장

점이 있다. 일반적으로 정책 경사도는 정책 파라미터

(policy parameter, )에 대해 아래와 같은 목적 함수 

 를 최대화하는 방향으로 계산된다.

     log
  (6)

이때, 와 는 각각 시간 에서 수행한 행동과 상태

를 나타내며 는 확률론적인 정책, 는 이득 함수

의 추정값을 의미한다. 는 샘플링된 데이터에서의 

평균값을 의미한다. 앞서 언급했듯이  는 가치 경

사에 비해 점진적인 정책 변화를 유도하지만, 여전히 

파라미터 공간상에서의 점진적인 변화가 정책 공간상

에서 큰 변화를 유발할 수 있다는 한계점이 존재한다.
  PPO에서는 정책 공간상에서의 변화를 고려하기 위해 

식 (7)과 같이 현재 정책 확률과 이전 정책 확률의 비

()를 정의하고 이를 이용한 대체 목적 함수(surrogate 

object function)를 구성한다(식 (8)).

  
 

   (7)

         (8)

  

   min     
 (9)

그 후 필요 이상의 정책 갱신을 방지하기 위하여 대

체 목적 함수( )에 클리핑(clipping) 기법을 적용한 

새로운 목적 함수( )를 사용한다. 이때, 는 초 

매개변수를 의미한다.

  이득 함수 는 식 (10)과 같이 상태에 대한 가치 

함수 를 통해 추정할 수 있다.
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         ⋯

      
 (10)

이때,  는 총 시간 스텝 수, 는   범위의 시간 

인덱스, 는 에서의 상태, 는 에서의 보상, 는 

할인요소(discount factor)를 나타낸다. 가치 함수도 네

트워크를 이용하여 학습하는 모델의 경우 다음과 같은 

목적 함수  를 통해 가치 파라미터(value parameter, 
)를 갱신한다.

       
  (11)

여기서 는 로 구성된 가치 함수 네트워크를 의미

하며,        이다. 전체적인 알고리

즘의 구조는 Fig. 2에서 확인할 수 있다. 액터(actor) 
네트워크는 목적 함수  을 통해 갱신하며, 크리

틱(critic) 네트워크는 목적 함수  를 통해 갱신한다.

Fig. 2. Actor-critic PPO agent

3.2 비례 항법 이득 네트워크

  본 연구에서 비례 항법 이득을 학습시키기 위한 네

트워크로 액터-크리틱 구조를 사용하였다[12,13]. 비례 

항법 이득 네트워크는 교전 운동 방정식의 상태 변수

()를 입력으로 받는다. 액터 네트워크는 상태 변수를 

입력받아 행동 정책을 도출하며 크리틱 네트워크는 

입력 받은 상태의 가치를 판단한다. 본 논문에서는 각 

네트워크를 다층 퍼셉트론(multi layer perceptron)을 이

용하여 구성하였다.

     cos sin  (12)

  유도탄의 비례 항법 이득은 일반적으로  ∈  

인 범위에 최적 이득이 존재하므로 액터 네트워크의 

출력은 아래와 같은 형태로 정의한다.

    ⋅  (13)

이때, 는 액터 네트워크의 마지막 층(layer)의 출력을 

의미한다( ∼    ). 크리틱 네트워크는 액터 네

트워크와 같은 입력을 받아 상태에 대한 가치 

를 도출한다.

Fig. 3. Actor-critic networks structure

3.3 보상함수

  강화학습 학습자는 자신의 행동에 대한 보상 값을 

환경으로부터 관측하여 학습을 진행한다. 본 연구에서

는 회피자 추격 문제에 대해 다음과 같이 보상함수를 

설정하였다.
  먼저 두 개체의 상대 거리 와 시선각과 추격자의 

기수각의 차이(방위각) 를 정의하였다.

      

    

 (14)

상대 거리와 방위각은 추격의 성공을 결정하는 중요

한 요소이다. 특히 방위각이 작을수록 추격자의 요격

영역이 커지기 때문에 작은 방위각을 유지하는 것이 

추격에 유리하다. 이를 반영한 보상함수는 아래와 같
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이 표현된다.

        cos  
cos 

 (15)

 추격을 수행 중일 때는 시간에 대한 페널티(–1)와 시

야 유지에 대한 보상(cos)을 지속해서 받게 된다. 
에피소드는 시뮬레이션 시간으로 최대 60초 동안 진

행되며 식 (15)에서 명시한 추격 성공 조건을 만족할 

경우 60의 보상을 받으며 에피소드가 종료된다. 이는 

최대 60초 동안 시뮬레이션이 진행되며 추격에 성공

하였을 경우 양수의 보상을 얻도록 정의되었다. 60초 

후에도 추격에 성공하지 못하면 0의 보상을 받으며 

에피소드가 종료된다.

4. 학습 및 시뮬레이션

  제안된 강화학습 알고리즘을 검증하기 위해 시뮬레

이션에서 얻어진 에피소드 데이터를 이용하여 학습을 

수행하였다. 이후 학습된 액터 네트워크를 이용하여 

성능을 분석하였다. 시뮬레이션과 학습은 Table 1에 

명시된 환경에서 수행되었다.

Table 1. Simulation environment

항목 내용

운영체제 Windows 10

CPU/RAM Intel i7-8700K@3.7GHz/32GB

프로그래밍 언어 Python3.7, Pytorch-CPU1.1

4.1 학습 과정

  학습에 사용된 액터 네트워크와 크리틱 네트워크는 

2개의 잠재층을 가진 다층 퍼셉트론을 이용하였다. 두 

잠재층의 노드(node) 수는 각각 64, 32개로 설정하였

다. 최적화 알고리즘(optimizer)은 ADAM 알고리즘을 

사용하였다. 학습에 사용된 설계 파라미터는 Table 2
와 같다. 총 2만 번의 학습 과정을 거쳤으며 학습 과

정에 따른 보상의 변화는 Fig. 4에 나타나 있다. 그래

프에 청색 실선으로 표현된 보상은 학습 과정에 따른 

이동 평균 보상을 나타낸 것이며 분홍색 영역은 이에 

따른 표준 편차 영역을 나타내고 있다. 학습 과정을 

통해 비례 항법 이득 네트워크가 얻는 보상이 일정 

수준(≈ 43)으로 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

Table 2. Learning parameters

Parameters Name Value

 clip parameter 0.2

 discount factor 0.99

 learning rate 0.0001

Fig. 4. Learning process

4.2 추격 성능 분석

  학습된 액터 네트워크를 이용하여 세 가지 Case에
서의 시뮬레이션을 수행하여 추격 기동 형태를 분석

하였다. Case 1에서는 무기동 표적에 대한 추격 성능

을 분석하였으며, Case 2, 3에서는 최적 회피 기동을 

수행하는 표적에 대한 추격 성능 분석을 수행하였다. 
모든 Case에서 추격자의 초기 상태는 [, , ] = 

[0 km, 0 km, 0 rad]로 고정하였으며 회피자의 초기 상

태는 Table 3과 같이 설정하였다.

Table 3. Initial states

Case
Initial State of Evader Evasive 

maneuver[km] [km] [rad]

Case 1 4.0000 0.0000 -1.5708 X

Case 2 3.2438 2.7690 -1.5805 O

Case 3 3.7606 -0.0430 0.0153 O
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4.2.1 Case 1: 무기동 표적

   표적은 기동 없이 추격자의 전방에서 축 방향

으로 진행한다. 이러한 상황에서는 비례 항법 이득이 

상수 3인 경우가 유도 오차 및 에너지 최소화 문제의 

최적해로 알려져 있다.
  Fig. 5에서 청색 실선은 비례 항법 이득 네트워크를 

활용한 기동 궤적이며 흑색 점선과 분홍색 점선은 각

각 고정 비례 항법 이득 3 또는 4를 이용한 기동 궤

적을 보여준다. 모든 경우 성공적으로 표적을 추격함

을 확인할 수 있다.
  Fig. 6은 추격 과정에 대한 상태 및 명령 정보를 나

타내며 시간이 흐름에 따라 시선각이 수렴하고 기동 

명령 또한 0으로 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 학습

된 시변 이득을 사용한 경우와 고정 이득 4( = 4)를 

사용한 경우 고정 이득 3( = 3)을 사용한 것보다 큰 

기동 명령을 사용하여 먼저 추격에 성공하였다.
  학습된 네트워크를 활용하여 제어 명령을 생성하는 

시간은 평균 0.00619초로 평균 0.00615초인 고정 이득 

기법과 비슷한 수준을 나타내었다.

Fig. 5. Planar trajectory (Case 1)

Fig. 6. Pursuit history (Case 1)

4.2.2 Case 2: 기동 표적

  회피자가 최적 회피 기동을 수행하는 상황으로, 초

기 조건은 회피자가 축 방향으로 진행하며 추격자

는 회피자의 기수를 기준으로 전방 약 50도에서 

축 방향으로 진행하도록 설정하였다.
  Fig. 7에서 나타난 바와 같이 Case 2에서도 추격자

는 학습된 네트워크를 사용하여 성공적으로 회피자를 

추격하는 것을 확인할 수 있다. 회피자의 경우 축 

방향으로 출발하였지만 시간이 지남에 따라 회피 기

동을 통해 추격자에서 멀어지는 방향으로 기수를 돌

리는 행동을 보였으며 추격자의 경우 tail-chase 형태

로 시선각을 유지해 추격하는 행동을 취하였다.
  Fig. 8은 추격 과정에 대한 정보를 나타내며 시간이 

흐름에 따라 시선각이 수렴하는 것을 볼 수 있다. 약 

8초 이후로 수렴된 시선각을 유지하며 약 13.5초 후 

추격에 성공하였다. 학습된 네트워크가 도출한 비례 

항법 이득은 초기  = 3.7에서 시작하여 점진적으로 

증가하며 시간이 지난 후  = 4.5 수준을 유지하였다.

Fig. 7. Planar trajectory (Case 2)

Fig. 8. Pursuit history (Case 2)



심층 강화학습을 이용한 시변 비례 항법 유도 기법

한국군사과학기술학회지 제23권 제4호(2020년 8월) / 405

4.2.3 Case 3: 기동 표적

  최적 회피 기동을 수행하는 표적으로, 초기 조건은 

회피자가 축 방향으로 진행하며 추격자는 회피자

의 후미 방향에서 축 방향으로 진행하는 경우이다.
  초기 시선각은 –0.0114 rad으로 추격자의 기수각과 

차이가 작아 Fig. 9에서 확인할 수 있듯이 직선적인 

움직임을 통해 회피자를 추격하였다.
  앞선 두 경우와는 다르게 학습된 네트워크가 도출

한 비례 항법 이득은 추격 과정 동안  = 4.5 수준을 

유지하였다. Case 3의 경우는 시선각의 변화가 거의 

없어 항법 이득에 의한 추격 성능의 민감도가 낮은 

경우이다. 이 경우에 액터 네트워크의 출력이  = 
4.5로 나오는 것은 강화학습 중 다양한 에피소드에서 

직선 움직임을 가지기 전후 해당 이득을 사용하는 것

이 평균적으로 좋은 보상을 얻었다는 것을 의미한다.

Fig. 9. Planar trajectory (Case 3)

Fig. 10. Pursuit history (Case 3)

4.3 고정 비례 항법 이득과의 비교

  제안된 시변 비례 항법 이득 알고리즘의 성능을 검

증하기 위해 1000개의 초기 상태를 샘플링하고 시뮬

레이션을 수행하였다.  ∈      인 고정 

비례 항법 이득들을 사용하여 결과를 비교하였다. 이

때, 회피자는 추격자의 움직임에 대한 최적 회피 기동

을 수행하였다.
  일반적으로 추격 성능을 평가하기 위해 추격 성공 

시간과 추격에 소모된 에너지를 지표로 이용한다. 이

에 대한 성능 분석을 수행하기 위해 식 (16)과 같이 

소모에너지()와 소모시간()의 가중치()합

으로 구성된 목적함수를 설계하였으며 고정 비례항법 

유도 법칙과 시변 비례항법 유도법칙에 대한 전체 시

뮬레이션에 결과를 Fig. 11에 도시하였다.

min       (16)

   = 66인 경우 최소 시간을 소모하여 추격에 성공

하였으며  = 2인 경우 최소 에너지를 소모하여 추

격에 성공하였다. 목적함수의 가중치가 0.0105 ≦   
≦ 0.1067인 범위에서는 학습된 네트워크를 통해 도출

한 시변 이득을 사용하는 것이 다른 고정 이득을 사

용하는 것에 비해 좋은 성능을 나타내는 것을 확인할 

수 있었다.

Fig. 11. Time-energy objective
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5. 결 론

  비례 항법 유도는 각종 전술 유도탄에 가장 널리 

사용되는 법칙으로 운용 목적에 따라 최적 비례 항법 

이득 상수를 도출하여 사용한다. 하지만 회피자의 기

동 전략에 대한 정보가 부족한 경우 매 순간 기동을 

추론하고 최적 제어 문제의 해를 도출해야 하므로 실

제적인 운용이 불가능하다. 최근 심층 강화학습 기법

을 통해 이러한 문제의 최적 정책을 근사하는 연구들

이 제안되고 있다. 본 논문에서는 최적 비례 항법 이

득을 추론하기 위한 네트워크로 액터-크리틱 구조를 

사용하였으며 PPO 알고리즘을 이용하여 강화학습을 

진행하였다. 학습된 네트워크는 시뮬레이션을 통해 실

시간으로 비례 항법 이득을 결정하여 추격에 성공하

는 것을 확인할 수 있었으며 목적 함수에 따라 고정 

이득 기법보다 효과적임을 확인할 수 있었다. 제안된 

시변 비례 항법 유도 법칙은 운용 상황에 따라 다양

한 회피 기동을 학습할 수 있다는 확장성을 가지고 

있다. 또한, 새로운 목적함수의 설계를 통해 요격 시

간 및 요격 각도 제어 등의 특정 임무를 수행하는 기

법으로 활용될 수 있을 것으로 기대한다.

후        기

  이 논문은 2018년도 한화시스템(주)의 재원을 지원 

받아 수행된 연구임
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