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1. 서 론

  최근에 수중운동체는 민간 분야에서부터 국방 분

야까지 다양한 분야에서 활용되고 있으며 특히 수중

운동체가 다양한 임무를 수행하기 위해서는 먼저 수

* Corresponding author, E-mail: bj0208@hanmail.net
Copyright ⓒ The Korea Institute of Military Science and Technology

중운동체의 자동조종(autopilot) 제어기를 통한 심도

(depth), 경로(course), 롤(roll) 제어가 매우 중요하다. 
이러한 제어기를 설계하기 위해서는 수중운동체의 운

동 모델을 구성하고 유체 계수를 선정하는 것이 필요

하다.
  유체력은 속도, 심도, 자세 등의 영향에 따라서 비

선형 특성을 가지므로 제한된 작동범위 내에서 비선

형 시스템을 선형화하고 이를 바탕으로 제어기를 설
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Abstract

  In order for the underwater vehicle to perform various tasks, it is important to control the depth, course, and 
roll of the underwater vehicle. To design such a controller, it is necessary to construct a dynamic model of the 
underwater vehicle and select the appropriate hydrodynamic coefficients. For the controller design, since the 
dynamic model is linearized assuming a limited operating range, the control performance in the steady state is well 
satisfied, but the control performance in the transient state may be unstable. In this paper, in order to overcome 
the problems of the existing controller design, we propose a A2C(Advantage Actor-Critic) based roll controller for 
underwater vehicle with stable learning performance in a continuous space among reinforcement learning methods 
that can be learned through rewards for actions. The performance of the proposed A2C based roll controller is 
verified through simulation and compared with PID and Dueling DDQN based roll controllers.
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계하고 적용한다. 제한된 작동범위 내에서 설계가 이

루어지기 때문에 정상상태에서의 제어성능은 잘 만족

하나 과도상태에서의 제어 성능은 불안정해질 가능성

이 존재한다.
  이러한 기존 제어기의 문제점 및 설계 방법을 보

완하기 위하여 인공지능을 이용한 학습 방법에 대한 

연구가 활발히 진행되고 있다[1-4]. 인공지능의 알고리

즘은 크게 지도학습(supervised learning)과 비지도학습

(unsupervised learning), 강화학습(reinforcement learning)
으로 나누어지며 강화학습의 방법 중 가치함수를 추

정하는 DQN(Deep Q-Network)[5], DQN을 보다 안정화

시킨 방법인 DDQN(Double Deep Q-Network)[6] 그리고 

상태와 행동을 나누어 학습하는 Dueling Q-Network[7]

이 있다. 또한 직접 정책을 추정하는 강화학습 방법

으로는 Critic 신경망에서 추정된 가치함수를 이용하

여 Actor 신경망의 정책을 학습하는 Advantage Actor- 
Critic[8,9]이 연구되었다.
  본 논문에서는 기존 제어기 단점을 극복하기 위한 

방법으로 제어기 설계가 필요 없는 대신 행동에 대한 

보상을 통해 학습할 수 있는 강화학습 방법 중에서 

연속 공간(continuous space)에서 안정된 신경망 학습

이 가능한 Advantage Actor-Critic 기반의 수중운동체

의 롤 제어기를 제안하고 제안된 제어기가 스스로 롤 

제어를 학습하도록 시스템을 구성한다. 이렇게 학습

된 롤 제어기의 성능을 시뮬레이션을 통하여 검증하

고 PID 및 Dueling DDQN 기반 롤 제어기와 비교 분

석한다.

2. 수중운동체의 운동방정식

  수중운동체의 6자유도 운동에 대한 비선형 미분 방

정식[10]으로부터 종방향 및 횡방향 운동방정식으로 선

형화할 수 있으며 롤 제어 시스템의 설계를 위한 횡

방향 선형 상태공간 모델식은 다음 식 (1)과 같다.
  여기서,  , , , , 는 각각 sway velocity, 
rollrate, yawrate, roll, yaw를 가리키며, , 는 롤 

제어 입력, 방향 제어 입력을 나타내며 롤 제어 입

력은 우승강타()에 로 좌승강타()에 

로 할당되어 제어된다. 모델링된 수중운동체의 유체

계수는 수조 및 해상 시험을 통하여 선정하였으며 

Fig. 1은 수중운동체의 몸체고정 및 지구고정 좌표계

이다.

   Fig. 1. Body-fixed and Earth-fixed coordinate of 

Underwater Vehicle
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3. Advantage Actor-Critic 강화학습 기반 롤 제어

시스템 설계

3.1 Deep Q-Network 강화학습

  강화학습은 기계학습(machine learning)의 한 영역으로, 
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Fig. 2에서와 같이 에이전트(agent)와 환경(environment)
의 상호작용에 따라 관찰되는 상태(state), 행동(action) 
및 보상(reward)을 효과적으로 활용하여 얻는 보상의 

합을 최대화하는 정책을 학습하는 것이다. 가치기반 

강화학습인 DQN은 큐러닝(Q-Learning)에 심층신경망

(Deep Neural Network)을 함께 사용하는 학습방법으로 

구조는 Fig. 3과 같다. 큐러닝은 다음의 순서 (a), (b)를 

반복하며 Q함수를 업데이트하며 Q함수는 벨만 최적 

방정식을 사용하며 업데이트 식은 아래 식 (2)과 같다.

(a) -탐욕 정책을 통해 샘플 [  ]을 

획득

(b) 획득한 샘플로 아래 식 (2)을 통해 Q함수를 업데

이트

←  

max′ ′  
 (2)

Fig. 2. The agent-environment interaction process

Fig. 3. Structure of Deep Q-Network

  DQN은 Fig. 4와 같이 에이전트가 환경에서 탐험하

며 얻은 샘플 <s, a, r, s’>을 경험 리플레이 메모리

(experience replay memory)에 저장한다. 저장된 데이터

는 에이전트의 학습에 쓰이며, 무작위로 여러 샘플을 

뽑아 심층신경망을 업데이트한다. 에이전트는 매 타임 

스텝(time step)마다 메모리에서 샘플을 추출하여 미니

배치(mini batch)로 학습에 사용하며 Q함수는 식 (2)를 

이용하여 업데이트한다. 심층신경망을 업데이트할 때

는 경사하강법을 사용하며 DQN 에이전트가 학습에 

사용하는 오차함수(loss function)는 아래 식 (3)과 같다.

  정답예측

  max′′′  (3)

  식 (3)의 문제점은 업데이트 목표가 되는 정답과 학

습되는 신경망이 동일하여 심층신경망의 학습이 업데

이트 될 때마다 계속 변하는 것으로 이를 방지하기 

위해서 타깃신경망을 따로 만들어서 타깃신경망에서 

정답에 해당하는 값을 구하고 심층신경망을 계속 학

습시키며 타깃신경망은 일정한 타임 스텝마다 학습된 

심층신경망으로 업데이트한다. 타깃신경망을 이용한 

DQN 오차함수는 식 (4)와 같으며 는 타깃신경망의 

매개변수, 현재 상태 , 탐욕 정책을 통해 선택된 

, 는 심층신경망의 매개변수이다[4,9].

  정답예측

   max′′ 
 (4)

Fig. 4. Learning of Deep Q-Network using experience 

replay memory

  DQN 알고리즘은 동작 정책을 정의하는 심층신경망 

(), DQN 오차함수에 대한 타깃 Q 값을 생성

하는 데 사용되는 타깃 신경망(), 에이전트

가 심층신경망 학습을 위해 무작위로 샘플링하는 데 

사용하는 리플레이 메모리의 세 가지 주요 구성 요소

로 Fig. 5와 같이 구성된다[11].
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Fig. 5. Configuration of Deep Q-Network algorithm

  식 (4)의 DQN 학습방법을 더욱 안정화시킨 DDQN
의 수정식은 아래 식 (5)와 같다. 즉, 다음의 상태 

에서 Q값이 최대가 되는 행동 ′은 학습되는 심

층신경망에서 구하고, 그때의 Q값은 타깃신경망에서 

구하는 것이다.

′  arg max

←  

′ 
 (5)

3.2 Dueling Double Deep Q-Network 강화학습

  기존의 DQN 학습방법은 수중운동체가 어떤 행동을 

취하던 받게 되는 할인총보상이 상태 s에 의해서만 

결정되는 면이 있다. Dueling Q-Network[7]은 Q함수를 

상태 s만으로 결정되는 부분 V(s)와 행동에 따라 결정

되는 Advantage인 A(s,a)로 나눠서 학습한 다음 마지막 

출력층에서 V(s)와 A(s,a)를 더해 Q(s,a)를 아래 식 (6)
와 같이 계산하며 Dueling Q-Network의 구조는 Fig. 6
과 같다.

     (6)

Fig. 6. Structure of Dueling Deep Q-Network

  기존의 DQN과 비교했을 때 V(s)로 이어지는 결합 

가중치를 행동 a와 상관없이 매 단계마다 학습할 수 

있어서 DQN보다 적은 수의 에피소드만으로 학습을 

마칠 수 있다. 그러나 DDQN과 Dueling Q-Network을 

결합한 Dueling DDQN을 적용한 가치함수 추정 방법

은 이산 공간(discrete space)에 적합한 방식으로 연속 

공간에 적용하기에는 어려움이 있다.

3.3 Advantage Actor-Critic 강화학습

  정책 기반 강화학습의 목표는 누적 보상을 최대화

하는 것이며 정책을 근사하는 방법 중 하나로 정책신

경망을 이용할 수 있다. 누적 보상은 정책신경망의 가

중치에 따라 달라질 것이며 이는 최적화하고자 하는 

목표함수 가 되며 식 (7)과 같이 나타낼 수 있다.

    ∇  (7)

  Policy Gradient는 목표함수의 경사상승법을 따라서 

근사된 정책을 업데이트하는 방식으로 Policy Gradient
의 업데이트 식은 다음과 같이 나타낸다.

  ≈ ∇log  (8)

  식 (8)에서 보듯이 Q함수  의 근사가 필요하

며 이를 가치신경망으로 추정하여 정책의 성과를 평

가하는 방법이 Actor-Critic 강화학습이다. Actor-Critic
에서 정책의 발전은 Actor 신경망의 업데이트로 정책

의 평가는 Critic 신경망을 사용한다.
  특히  의 값에 따라 정책신경망의 학습에 영

향을 많이 받으므로 목표함수 Gradient의 분산을 줄이

기 위하여 Dueling Q-Network에서 설명한 상태가치함

수 V(s)를 활용하여 베이스라인으로 사용한다. 식 (6)
으로부터 Q함수를 가치함수를 사용하여 근사해서 정

의한 advantage 함수는 식 (9)와 같다.

       (9)

  Policy Gradient 업데이트 식 (8)에서  를 

advantage 함수로 수정하여 사용한 Actor 신경망의 업

데이트 식은 다음과 같다.

  ≈ ∇log (10)
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  이제 목표함수의 gradient는 advantage 함수에 영향을 

받으며 Critic 신경망의 학습은 시간차 오차(Temporal 
Difference error, TD error)를 통해 진행되며 Critic 신

경망의 업데이트를 위한 오차함수는 식 (11)과 같다.

  


   

 (11)

    Fig. 7. Configuration of Advantage Actor-Critic 

algorithm

(a) Layout of the Critic network

(b) Layout of the Actor network

Fig. 8. Structure of Advantage Actor-Critic

  이렇게 Actor-Critic이 advantage 함수를 사용하기 때

문에 Advantage Actor-Critic(A2C)[8,9]라고 하며 A2C 강

화학습의 주요 구성은 Fig. 7과 같다. Critic에서 생성

된 시간차 오차를 기반으로 Actor 신경망을 조정하며 

A2C의 Critic 및 Actor의 신경망 구조는 Fig. 8과 같으

며 연속 공간(continuous space)에 적용 가능하도록 

Actor 신경망의 출력은 행동의 평균(mean)과 표준편차

(STD)로 나타낸다.

3.4 Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제어시스템 설계

  수중운동체의 PID 롤 제어기의 구조는 Fig. 9와 같

으며 롤 제어 명령()을 입력으로 하고 롤변화율

(rollrate) 제어기를 내부 루프로 하는 다중 루프 제어

기로 구성되어 있다. 롤 제어 명령은 항상 0을 유지하

도록 롤 및 롤변화율 제어 게인을 설정한다[12,13].
  DDQN 기반으로 학습된 심층신경망 롤 제어시스

템의 구성은 Fig. 10과 같으며 Dueling DDQN 기반으

로 학습된 심층신경망 롤 제어시스템의 구성은 Fig. 
11과 같다. 본 논문에서 제안한 A2C 기반으로 학습

된 Actor 신경망 롤 제어시스템의 구성은 Fig. 12와 

같다. DDQN 및 Dueling DDQN 기반 제어시스템은 

동일한 심층신경망으로 구성되어 있으나 학습 방법

에서 차이가 발생하며 A2C 기반 제어시스템은 학습 

방법의 차이 및 연속 공간에 적용 가능한 출력 형태

로 인하여 가치기반 심층신경망과 다르게 신경망이 

구성된다.
  DDQN 및 Dueling DDQN 심층신경망의 구성은 입

력층의 상태 노드가 수중운동체의 롤과 롤변화율로 2
개이고 은닉층은 총 2개이며 각각 100개의 노드수를 

가지고 있으며 출력층의 노드는 수중운동체의 롤 제

어 입력이며 ±20°를 0.1°간격으로 나눈 이산 공간 출

력이다. 은닉층의 활성화 함수는 ReLU함수이고 출력

층의 활성화함수는 선형 함수이며 learning rate는 

0.003, 경사하강법으로는 adam optimizer를 사용하였으

며 경험 리플레이 메모리 버퍼(buffer) 크기는 5000이

며 미니배치의 크기는 64이다.
  Actor-Critic 신경망의 구성 크게 Actor 신경망과 

Critic 신경망으로 나누어진다. 먼저 Critic 신경망의 

입력층 상태 노드는 수중운동체의 롤과 롤변화율로 2
개이고 은닉층은 총 2개이며 각각 100개의 노드수를 

가지고 있으며 출력은 추정된 상태가치이다. 은닉층의 

활성화 함수는 ReLU 함수이고 출력층의 활성화함수

는 선형 함수이며 learning rate는 0.0001, 경사하강법으
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로는 adam optimizer를 사용한다. 다음으로 Actor 신경

망의 입력층 상태 노드는 수중운동체의 롤과 롤변화율

로 2개이고 은닉층은 총 2개이며 각각 50개의 노드수

를 가지고 있으며 출력은 수중운동체의 롤 제어 입력

의 평균과 표준편차이며 이를 바탕으로 정규분포 확

률로 롤 제어 입력을 결정한다. 은닉층의 활성화 함수

는 tanh 함수이고 출력층의 활성화함수는 tanh, sigmoid 
함수이며 learning rate는 0.005, 경사하강법으로는 adam 
optimizer를 사용한다.
  학습을 위한 보상식은 식 (12)와 같으며 보상식의 

계수는 시뮬레이션을 통한 시행착오로 결정하였다. 롤

()이나 롤변화율()이 제한 범위(±10°)를 벗어나면 

에피소드가 종료되고 보상이 주어지며 일정 시간이 

경과하면 에피소드가 자동으로 종료되고 롤이 ±0.5° 
이내일 때 추가 보상으로 10을 받도록 설계하였다.

  


  (12)

     Fig. 9. Configuration of PID roll controller of 

Underwater Vehicle

   Fig. 10. Configuration of DDQN roll controller of 

Underwater Vehicle

Fig. 11. Configuration of Dueling DDQN roll controller 

of Underwater Vehicle

    Fig. 12. Configuration of A2C roll controller of 

Underwater Vehicle

4. 강화학습 기반 수중운동체의 롤 제어 시뮬레이션

4.1 Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제어기 학습

  본 논문에서 제안한 강화학습 기반 수중운동체의 

롤 제어 성능을 검증하기 위해서 DDQN, Dueling 
DDQN 및 본 논문에서 제안한 A2C 강화학습 기반

의 심층신경망 롤 제어기를 학습시키도록 한다. 본 

제어의 목적은 수중운동체가 주행 중 롤을 0으로 

유지하는 것으로 심층신경망을 학습하는 것이다. 
다양한 롤 오차의 영향을 학습시키기 위하여 롤 초

기값을 ±5°사이의 값으로 랜덤하게 주어진다. 또한 

심층신경망이 목표를 이루기 위해서 500 타임 스텝

을 유지하지 못하고 에피소드가 종료되면, 즉 롤 

및 롤변화율이 제한범위를 벗어나면 식 (12)와 같

은 보상값을 주어 더 나은 학습을 유도하도록 구성

하였다.
  DDQN과 Dueling DDQN 기반의 롤 제어기의 학습 

과정을 그린 그래프는 Fig. 13과 같다. 가로축은 에피

소드이고 세로축은 각 에피소드에서 받은 총 보상을 

나타내고 있다. 최근 10개의 에피소드가 연속적으로 

보상값의 크기가 0 이상일 경우 학습이 완료된 것으

로 판단하였으며 DDQN의 경우 약 127 에피소드 정

도가 지난 후 학습이 완료되었으며 Dueling DDQN의 

경우 약 48 에피소드 정도가 지난 후 학습이 완료되

는 것을 확인 할 수 있다. DDQN 기반으로 학습했을 

때와 비교하여 Dueling DDQN 기반으로 학습했을 경

우 상태와 행동을 나누어 학습함으로써 보다 빠른 학

습이 가능한 것을 확인 할 수 있다.
  A2C 기반의 롤 제어기의 학습 과정을 그린 그래프

는 Fig. 14와 같다. 최근 10개의 에피소드가 연속적으

로 보상값의 크기가 0 이상일 경우 학습이 완료된 것

으로 판단하였으며 A2C는 약 977 에피소드가 지난 

후 학습이 완료되었다. 가치 기반의 Dueling DDQN과 
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달리 A2C는 Critic 신경망과 Actor 신경망을 동시에 

학습시켜야 되므로 학습 시간이 Dueling DDQN 비해

서 오래 걸리는 것을 확인할 수 있다.

4.2 Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제어 시뮬레이

션 결과

  본 논문에서 제안된 A2C 기반 롤 제어기의 학습이 

완료된 후 성능을 검증하기 위하여 심도 제어와 경로 

제어는 설계된 PID 제어기를 이용하여 수중운동체가 

40m의 심도에서 일정한 경로와 속도로 주행되도록 하

였다. 이 때 롤 제어가 정상적으로 수행되는지를 시뮬

레이션을 통하여 검증하고 PID 롤 제어기와 Dueling 
DDQN 기반 롤 제어기의 성능을 같이 비교 분석하였

다. 여기서 DDQN과 Dueling DDQN의 제어 성능에는 

큰 차이가 없어 Dueling DDQN 결과를 기준으로 비교 

분석하기로 한다.
  먼저 주행 초기 롤이 0°인 상태에서 주행하였을 

때 롤 제어가 정상적으로 이루어지는지 시뮬레이션

을 통하여 확인하였고 그 결과가 Fig. 15와 같다. 
Fig. 15에서 보듯이 PID 롤 제어기는 초기에 롤 오

차가 최대 1.2° 발생하였으나 Dueling DDQN 및 

A2C 기반 롤 제어기의 롤 오차는 0.2°로 차이가 나

는 것을 확인할 수 있다. 그 원인으로는 Fig. 16에서 

보듯이 수중운동체의 초기 주행에서 추진기 작동에 

따른 속도 안정화 과정에서 과도 상태가 발생하고 

있다. 이런 초기 과도 상태로 인하여 초기에 PID 롤 

제어 성능은 다소 불안정 하나 Dueling DDQN 및 

A2C 기반 롤 제어기는 초기 과도 상태를 포함하여 

학습이 진행되어 과도 상태에서도 안정적인 제어 성

능을 나타내고 있다. 초기 과도 상태에서의 성능은 

차이가 나지만 정상 상태에서는 PID 롤 제어기, 
Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제어기 모두 오차가 

0°로 수렴하는 것을 확인 할 수 있다. Fig. 17의 수중

운동체의 롤변화율 주행 결과를 살펴보면 PID 롤 제

어기는 초기 과도 상태에서는 거동이 크게 발생하나 

정상상태에서는 안정적이며 Dueling DDQN 기반 롤 

제어기는 롤 제어 입력이 이산 제어(discrete control)
가 되어 ±1° 정도의 떨림이 발생하여 불안정하였으

나 A2C 기반 롤 제어기는 과도 상태 및 정상 상태 

모두 안정적인 것을 확인 할 수 있으며 이는 Dueling 
DDQN 기반 롤 제어기와 달리 롤 제어 입력을 연속 

제어(continuous control)로 설계하여 학습하였기 때문

이다.

  Fig. 13. The learning results of DDQN and Dueling 

DDQN Roll controller

Fig. 14. The learning results of A2C Roll controller

Fig. 15. The simulation results of PID, Dueling DDQN 

and A2C roll control(roll error : 0°)
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  Fig. 16. The velocity trajectory result of Underwater 

Vehicle

Fig. 17. The rollrate trajectory results of PID, Deuling 

DDQN and A2C roll controller(roll error : 0°)

  다음으로 주행 초기 롤이 +5°인 상태에서 주행하였

을 때 롤 제어가 정상적으로 이루어지는지 시뮬레이션

을 통하여 확인하였고 그 결과가 Fig. 18과 같다. Fig. 
18에서 보듯이 PID 롤 제어기는 초기 과도 상태에서 

-0.94°의 오버슈트가 발생하였고 정상상태 오차가 0°로 

수렴하였으나 Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제어기

는 과도 상태에서 오버슈트가 발생하지 않고 정상상태 

오차가 0°으로 수렴하는 것을 확인할 수 있으며 이는 

초기 과도 상태를 포함하여 학습하였기 때문이다. Fig. 
19의 수중운동체의 롤변화율 주행 결과를 살펴보면 

PID 롤 제어기와 Dueling DDQN 및 A2C 기반 롤 제

어기 모두 비슷한 경향을 나타내고 있으나 Dueling 

DDQN 기반 롤 제어기의 경우 앞에서 설명한 롤 제어 

입력이 이산 형태이므로 PID 및 A2C 기반 롤 제어기

보다 상대적으로 롤변화율이 크게 떨리고 불안정하다.
  마지막으로 주행 초기 롤이 -5°인 상태에서 주행하

였을 때 롤 제어가 정상적으로 이루어지는지 시뮬레

이션을 통하여 확인하였고 그 결과가 Fig. 20과 같다. 
Fig. 20에서 보듯이 PID 롤 제어기는 초기 과도 상태

에서 1.44°의 오버슈트가 발생하였고 정상상태 오차는 

0°로 정상적으로 수렴하였으나 Dueling DDQN 및 

A2C 기반 롤 제어기는 과도 상태에서 롤 위치 오차

가 +5°와 동일하게 오버슈트가 발생하지 않으면서 정

상상태 오차가 0°으로 잘 수렴하는 것을 확인할 수 

있다. 이는 앞에서 설명한 바와 같이 초기 과도 상태

를 포함하여 학습하였기 때문이다. Dueling DDQN보

다 A2C 기반 롤 제어 과도 성능이 약간 개선된 것을 

확인할 수 있으며 롤 위치 오차가 ±5°일 때의 과도 

상태 제어 성능의 차이가 발생하는 원인으로는 추진

기 초기 기동에 따른 불균형 회전에 의한 영향과 수

중운동체 무게 중심의 오프셋(offset)이 약간 존재하기 

때문이다. Fig. 21의 수중운동체의 롤변화율 주행 결

과에서 A2C 기반 롤 제어기는 초기 과도 상태의 변

화가 PID 및 Dueling DDQN 기반 롤 제어기보다 크게 

나타나고 있으나 빠르게 정상상태에 도달하여 안정화 

되고 있으나 Dueling DDQN 기반 롤 제어기는 PID 및 

A2C 기반 롤 제어기와 달리 정상 상태에서 ±1° 정도

의 떨림이 발생하여 불안정하다.
  Fig. 22는 롤 위치 오차에 따른 PID 롤 제어 입력의 

결과를 나타내며 Fig. 23은 롤 위치 오차에 따른 A2C 
기반 롤 제어 입력의 결과를 나타낸다. Fig. 22와 Fig. 
23에서 보듯이 A2C 기반 롤 제어 입력이 연속 공간

으로 설계되어 PID 롤 제어 입력과 비교하여도 떨림 

없이 안정적인 롤 제어 입력을 나타내는 것을 확인 

할 수 있다.
  Fig. 15에서 Fig. 21의 시뮬레이션 결과에서 보듯이 

정상상태에서의 롤 제어 성능은 본 논문에서 제안한 

A2C 기반 롤 제어기와 PID 롤 제어기 모두 안정적인 

성능을 나타내었으나 DDQN 기반 롤 제어기는 롤변

화율에서 불안정한 성능을 나타내는 것을 확인할 수 

있었다. 또한 초기 과도 상태에서는 PID 롤 제어기의 

제어 성능이 다소 불안정해졌는데 이는 PID 제어 게

인을 선정할 때 일반적으로 제한된 속도(V1)에 대하

여 선형화 하고 설계를 진행하므로 과도 상태에서는 

발생할 수밖에 없는 문제점이었으나 A2C 기반 롤 제
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Fig. 18. The simulation results of PID, Dueling DDQN 

and A2C roll control(roll error : +5°)

Fig. 19. The rollrate trajectory results of PID, Deuling 

DDQN and A2C roll controller(roll error : +5°)

Fig. 20. The simulation results of PID, Deuling DDQN 

and A2C roll control(roll error : -5°)

Fig. 21. The rollrate trajectory results of PID, Dueling 

DDQN and A2C roll controller(roll error : -5°)

   Fig. 22. The control input  results of PID roll 

controller

   Fig. 23. The control input  results of A2C roll 

controller
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어기는 초기 과도 상태부터 정상 상태까지 학습함으

로써 이를 극복하고 초기 과도 상태 및 정상 상태 둘 

모두 안정적인 롤 제어 성능을 나타내는 것을 확인 

할 수 있었다.

5. 결 론

  수중운동체의 운동 모델 선형화를 통한 기존 제어

기 설계 단점을 극복하기 위하여 본 논문에서는 행동

에 대한 보상을 통해 학습 할 수 있는 강화학습 방법 

중에서 연속공간에서 안정된 신경망 학습이 가능한 
A2C 기반의 수중운동체 롤 제어기를 제안하였다. 제

안된 A2C 기반 롤 제어기의 성능은 시뮬레이션을 통

하여 검증하였고 PID 및 Dueling DDQN 기반 롤 제어

기와 비교 분석하였다. 본 논문에서 제안된 A2C 기반

의 수중운동체 롤 제어기는 초기 과도 상태 및 정상 

상태의 학습을 통하여 PID 및 Dueling DDQN 기반 롤 

제어기와 비교하여 개선된 제어 성능을 나타내는 것

을 확인할 수 있었다. 이를 바탕으로 향후 다양한 제

어 시스템에 적용한다면 수중운동체의 제어 성능은 

개선될 수 있을 것이다.
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