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요  약

드론이 경사면에 착륙하는 것은 재난 구조나 군사 작전과 같은 예측 불가능한 환경에서 중요한 과제다. 전

통적인 제어 방법은 경사면의 비선형 동역학을 다루는 데 한계가 있다. 본 연구는 PPO 알고리즘을 활용해 드

론의 경사면 착륙을 훈련시키고, 위치, 속도, 방향 정렬을 위한 희소-밀집 결합 보상 함수와 도메인 랜덤화 기

법을 적용한 0도에서 30도의 무작위 경사각 생성 훈련 환경을 구축했다. 실험 결과, 제안된 방법은 0도에서 30
도의 경사면에서 99.67%의 일관된 착륙 성공률을 달성해 특정 각도에 과적합 되는 커리큘럼 러닝 방법보다 개

선되었으며, PPO, SAC, A2C 알고리즘 비교에서도 PPO가 가장 우수했다. 본 연구는 커리큘럼 러닝 없이 일반

화된 드론 착륙 학습 방법을 제시하며, 향후 3차원 환경 확장과 실제 조건 검증을 할 예정이다.

Abstract

Landing a drone on a slope is a critical task in unpredictable environments such as disaster relief or military 
operations. Traditional control methods have limitations handling nonlinear slope dynamics. This study utilized PPO to 
train slope landing, designing a combined sparse-dense reward function for position, velocity, and orientation alignment, 
and applying domain randomization with random slope angles ranging from 0 to 30 degrees. Results showed 99.67% 
landing success rate across the range of 0 to 30 degrees, outperforming curriculum learning methods that exhibited 
overfitting, with PPO superior to SAC and A2C algorithms. This research presents a generalized drone landing 
approach without curriculum learning, with future work on 3D environment extension and real-world validation.
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Ⅰ. 서  론

최근 드론 기술의 급격한 발전과 함께 다양한 환

경에서 자율 비행 및 착륙 기술에 대한 수요가 증

가하고 있다. 특히 재난 구조, 군사작전과 같이 복

잡하고 예측 불가능한 환경에서 임무를 수행해야 

하는 드론은 다양한 지형과 기상 조건에 적응하여 

안정적으로 착륙할 수 있는 제어 기법이 요구된다

[1][2]. 전통적인 PID(Proportional-Integral-Derivate) 제
어는 선형 시스템에서는 양호한 성능을 보이나, 경
사면과 같은 각도, 재질, 풍속 등 다양한 비선형 요

소가 작용하는 환경에서는 제어기 설계가 복잡해지

는 한계가 있다[2]. 이러한 한계를 극복하기 위해 

유연하고 적응력 있는 제어 전략이 필요하다. 강화

학습을 이용한 드론 제어는 기존 제어의 한계를 극

복하기 위해 연구되고 있다[2]-[4].
기존 연구에서는 희소 보상 함수와 커리큘럼 러

닝을 활용한 PPO(Proximal Policy Optimization) 알고

리즘으로 경사면 착륙을 하였는데 다양한 각도가 

아닌 특정 각도의 경사면에 대하여 검증이 되었다

[2][5]. 이 접근법은 초기에는 낮은 난이도에서 시작

하여 점진적으로 난이도를 높이는 방식으로, 특정 

경사각에서는 높은 성공률을 보였으나 새로운 각도

에 대한 일반화 성능이 저하되는 과적합 문제가 확

인되었다.
본 논문은 기존 연구[2]에 적용된 커리큘럼 러닝 

의 한계를 개선하고자, PPO 알고리즘 기반[6] 도메

인 랜덤화 기법을 적용한 경사면 생성 환경 및 경

사면 착륙을 위한 효과적인 보상 함수 설계로 다양

한 각도에서 높은 정확도의 착륙 정책을 제안한다. 
또한, 동일한 환경과 보상 함수 하에서 SAC[7] 및 

A2C[8] 알고리즘과의 비교 실험을 통해 제안하는 

방법의 알고리즘 선택이 중요함을 확인하였다.
이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

드론 경사면 착륙에 관한 관련 연구를 소개한다. 3
장에서는 제안하는 강화학습 기반 드론 자동 착륙 

기법의 구체적 설계(경사면 학습 환경 및 보상 함

수)에 대해 상세히 기술하고, 4장에서는 다양한 실

험 결과를 바탕으로 기법의 성능을 평가 및 분석한

다. 마지막으로 5장에서는 연구 결과를 종합하고 향

후 연구 방향에 대해 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

기존 드론 착륙 제어는 주로 PID 컨트롤러와 비

전 기반 자세 추정 기술에 의존한다[1][2][9].이러한 

방법은 평평한 표면에서의 착륙에 효과적이지만 경

사면과 같은 복잡한 환경에서는 한계가 있다. 특히, 
지형 정보가 부족하거나 동역학적 변화가 큰 경우, 
이러한 기존 방법은 안정적인 착륙을 보장하기 어

렵다[1][2].
강화학습은 드론 제어에서 많이 적용되고 있다

[2]-[4][10][11]. 이는 복잡한 환경에서 적응할 수 있

어 경로계획, 내비게이션, 자세 제어 등 다양한 작

업에 적용된다. DDPG(Deep Deterministic Policy 
Gradient)는 3D 도시 환경에서의 장애물 회피에서 

충돌 0회를 달성했으며, PPO는 고정익 및 하이브리

드 UAV의 자세 제어에 사용되었다[5][11][12]. 다른 

연구에서는 DDQN(Double Deep Q-Network)과 

JNN(Joint Neural Network)를 사용해 현실적인 이웃 

환경(나무, 전선, 차량, 집 등 장애물 포함)에서 드

론 배달을 훈련시켰다[4]. E. Kaufmann et al.[12]은 

PPO 알고리즘을 사용해 드론 경주에서 인간 챔피

언을 능가하는 성능을 달성하였다.
d'Apolito et al.[10]은 강화학습을 사용해 드론의 

롤, 피치, 요, 스로틀을 제어하도록 훈련시켰다. 
Airsim 시뮬레이션 환경에서 안정적인 비행 조건을 

달성하고, 정해진 경로를 따라 비행할 수 있음을 입

증했다. 착륙에 대한 강화학습 제어 연구 이루어졌

다[2][9][10]. 다른 연구에서는 움직이는 플랫폼에 대

한 드론의 착륙에 강화학습을 적용하였다[13].
드론의 경사면 착륙을 위한 연구는 다양한 방법

으로 진행되고 있다. J. Bass et al.[14][15]은 역추진

(Reverse thrust)을 사용하여 경사면 착륙 성능을 개선

하는 방법을 제안했다. 이 연구에서는 역추진을 통

해 경사면에서의 착륙 가능 각도를 크게 향상시켰다. 
J. E. Kooi et al.[2]은 PPO 알고리즘과 희소 보상, 

커리큘럼 학습을 이용해 경사면 착륙 컨트롤러를 

설계했다. 이 연구에서는 시뮬레이션에서 90분 이내

에 훈련이 가능했으며, 실제 Crazyflie 2.1 드론으로 

실험 시 성공률은 초기 위치에 따라 90%~100%로 

나타났다.
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Isaac Lab[16]-[18]은 로봇 시뮬레이션 연구에 사

용되는 NVIDIA 플랫폼으로, 드론 시뮬레이션 연구

에도 활발히 이용되고 있다[12]. Pegasus Simulator 
[19]는 Isaac Lab의 시뮬레이션 도구인 Isaac Sim 기
반으로 개발되어 시뮬레이션과 실제 간의 간극을 

줄이는 데 유용하다.
OmniDrones[20]은 Isaac Sim의 드론 시뮬레이터

로, 실제 환경과의 비교를 통해 드론 시뮬레이터로

서의 가능성을 입증하였다. 
강화 학습 방법에서 커리큘럼 러닝은 모델을 쉬

운 작업부터 시작해 점진적으로 어려운 작업으로 

이동시키는 훈련 전략이다[5].이 접근법은 학습 효

율성을 높일 수 있어 강화 학습에서 많이 사용된다. 
기존 드론 경사면 착륙 연구에서도 경사면 착륙을 

위해 커리큘럼 러닝을 활용하여 훈련 시간과 정책

의 질을 개선했다[2].
본 연구는 기존 방법[2]으로는 일관적이지 않은 

착륙 성공률을 개선하기 위해 새로운 방법을 제안

한다. 경사면 착륙을 위한 보상 함수를 설계하고, 
도메인 랜덤화 기법을 적용한 경사면 학습 환경을 

구축하여 다양한 각도에서의 일관된 성공률을 달성

한다. 기존 연구의 커리큘럼 러닝과 보상 함수를 구

현하고 본 연구의 방법과 비교하여, 제안된 방법이 

더 다양한 각도에서 일정한 성공률을 보이며 더 높

은 정확도를 달성함을 증명한다.

Ⅲ. 드론 경사면 착륙을 위한 도메인 랜덤화 
적용 환경 구축 및 보상함수 설계

3.1 강화학습 문제 정의

본 연구에서 상태 공간( )은 12차원 벡터로 구성

되며, 드론 좌표계에서의 선속도( , , ), 각속도

( , , ), 드론 좌표계 기준 중력 벡터( , , 
), 그리고 목표 위치까지의 상대적 거리( , , )를 포함한다. 2차원 환경에서의 학습을 위하여 y
축 방향 이동과 롤(roll), 요(yaw) 회전이 제한되었고 

다음과 같다.

               (1)

행동 공간()은 추력 명령(), 롤(), 피치

(), 요의 회전 모멘트 명령어로 구성된다. 2차원 

환경에서의 비교를 위해, 요 회전 모멘트 명령을 0
으로 제한하였다.

   
 

 
 

    (2)

   
  

             (3)

여기서 각 요소는 드론의 수직 추력 명령(), 
피치 회전 모멘트 명령()을 나타내며, 범위는 

[-1, 1]이다. 추력( )과 모멘트()는 다음 수식으로 

계산된다.

   ∙




                  (4)

   
                          (5)

여기서 는 추력 대 중량비(1.9), 은 질량, 는 

중력가속도이다. 계산된 추력과 모멘트는 Isaac Sim 
내 PhysX 엔진에 적용되어 드론의 움직임을 시뮬레

이션한다.
착륙 성공 판정을 위한 기준()은 다음과 같다.

      
 

  

         

       (6)

각 요소는 위치( ), 속도( ), 각도()에 대

한 허용 오차를 나타낸다. 드론이 이 기준 내에 위

치하면 착륙 성공으로 판정한다.

3.2 보상함수 설계

본 연구에서는 희소 보상함수와 밀집 보상함수를 

결합한 보상함수를 설계하였다. 이는 학습 효율성과 

정확한 착륙 성능을 동시에 확보하기 위함이다. 
밀집 보상 함수를 구성하는 보상 요소는 위치 오

차()에 대한 보상( ), 속도()에 
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대한 보상 (), 드론의 자세와 경사면에 

대한 각도 차이()에 대한 보상(or )으
로 구성하였다. 매 스텝(∆) 마다 드론의 위치()
가 착륙 위치()에 가까울수록, 속도()가 작을수

록, 경사면과 드론이 이루는 각도 차이()가 작

을수록 보상을 주어 착륙 요구도를 만족하게 할 수 

있도록 유도하였고 식은 다음과 같다:

  ∥∥∆        (7)

  ∥∥∆              (8)

or   ∆               (9)

희소 보상 요소로는 드론 상태( )의 착륙 성

공() 여부에 따른 보상( ), 경계 이탈() 
여부에 따른 패널티( ), 충돌() 여부에 따

른 패널티( )로 구성된다.

   if ∈
 

              (10)

   if ∈
 

               (11)

   if ∈
 

 (12)

보상 함수에 대한 각 요소 가중치 -1.5, -0.05, 
-0.01 및 희소 보상 값 5, -5는 시행착오를 통한 실

험적 튜닝 과정을 통해 결정하였다.
모든 요소를 결합한 최종 보상 함수()는 다

음과 같다:　

   

or   



　 (13)

이러한 보상함수 설계는 드론이 단순히 착륙 성

공 여부에만 의존하지 않고, 착륙 과정 전반에 걸쳐 

지속적인 피드백을 받을 수 있게 한다. 특히 도메인 

랜덤화 환경에서는 초기 착륙 성공 경험을 얻기 어

려울 수 있으므로, 이러한 밀집 보상 요소가 학습 

초기부터 의미 있는 정책 발전을 가능하게 한다. 또
한 성공, 경계 이탈, 충돌에 대한 희소 보상을 통해 

최종 목표를 명확히 인식할 수 있게 함으로써, 보다 

효율적이고 정확한 착륙 정책을 학습할 수 있도록 

하였다.

3.3 강화학습 알고리즘 적용

본 연구에서는 주 알고리즘으로 PPO를 사용하였

다. PPO 알고리즘의 주요 파라미터는 다음과 같이 

설정하였다:

표 1. PPO 학습의 하이퍼 파라미터
Table 1. Hyperparameters for Training PPO

Hyperparameters Value
Mini batch size 245746
Hidden layer [64, 64], [64, 64]
Discount factor 0.99
Cliping 0.2

제안하는 PPO 기반 도메인 랜덤화 환경 및 보상 

함수 설정 하에서 강화 학습 알고리즘 선택의 영향

성을 확인하고자, SAC(Soft Actor-Critic)[7]와 A2C 
(Advantage Actor-Critic)[8] 알고리즘의 학습 성능을 

동일 조건에서 함께 평가하였다.

3.4 학습 및 평가 방법

학습은 도메인 랜덤화가 적용된 환경에서 진행되

었으며, 커리큘럼 러닝과의 비교를 위해 기존 연구

[2]의 방법론도 동일한 환경에서 구현하였다. 평가

는 0도부터 30도까지의 다양한 경사각에서 각 알고

리즘과 학습 방법의 착륙 성공률을 측정하는 방식

으로 진행되었다.

3.4.1 도메인 랜덤화 학습 방법

도메인 랜덤화 학습 과정에서는 각 에피소드마다 

드론 및 경사각에 대한 요소를 무작위화하였다. 구
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체적으로 경사각은 0도에서 30도 범위 내에서 무작

위로 설정하였으며, 드론의 초기 위치는 축으로 

–1.0~1.0 , 축으로 0.41~1.0  범위 내에서 

무작위로 배치하였다. 
이러한 랜덤화 과정을 통해 드론이 학습 초기 단

계부터 다양한 경사각과 초기 위치 조건에 지속적

으로 노출됨으로써, 특정 환경에 과적합되지 않고 

다양한 상황에 적응 가능한 일반화된 정책을 학습

할 수 있도록 하였다.

3.4.2 평가 지표

학습된 모델의 성능 평가를 위해 각 에피소드 진

행 시 착륙 요구도를 만족 여부를 기록하여 착륙 성

공률을 계산하였다. 에피소드는 × 회 이상 수행

하여 충분히 성공률이 수렴 할 수 있도록 하였다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

본 실험에서는 다양한 강화학습 방법을 사용한 

드론의 경사면 착륙 성능을 평가하고 비교하였다. 
모든 실험은 동일한 환경 설정에서 진행되었다. 각 

알고리즘 및 학습 방법의 성능은 착륙 성공률을 기

준으로 평가하였다.

4.1 시스템 구성 및 환경 설계

본 연구에서는 드론의 경사면 착륙 문제를 강화

학습으로 해결하기 위해 Isaac Lab 기반의 시뮬레이

션 환경을 구축하였다[16]-[18]. Isaac Lab은 PhysX 
물리엔진 기반으로 로봇 시뮬레이션 및 강화학습에 

이용되는 프레임워크다[18]-[20]. 기존 연구[2]에서 

사용된 커리큘럼 러닝 방식과 달리, 다양한 경사각

에 일반화된 착륙 성능을 보장하기 위해 도메인 랜

덤화 기법을 시뮬레이션에서 각 에피소드 시작 시 

적용시켰다.

4.1.1 시뮬레이션 환경

본 연구에서 사용된 시뮬레이션 소프트웨어 및 

하드웨어 사양은 표 2, 표 3와 같다.

표 2. 소프트웨어 사양
Table 2. Software specifications

Category Specifications
Simulation platform Isaac Sim[4.5]

RL Tool-Kit Isaac Lab[2.0]

RL Library rl-games[1.6.1], skrl[1.4.1]

표 3. 하드웨어 사양
Table 3. Hardware specifications

Category Specifications
CPU Intel I9-13900K

GPU RTX 4090
Memory 64GB

시뮬레이션 환경은 Isaac Lab의 Multi Environment 
기능을 활용하여 병렬 학습이 가능하도록 설계하였

다. 각 환경은 드론과 경사면으로 구성되며, 드론 

모델은 기존 연구에서도 사용된 Crazyflie 모델(Isaac 
Sim에서 제공하는 cfx.usd)을 사용하였다. 경사면은 

Isaac Lab API를 통해 생성하고 중앙에 붉은색 마커

를 배치하여 착륙 목표 점으로 활용하였다. 그림 1
은 연구를 위해 개발된 경사면 착륙 시뮬레이터이

며 다양한 경사면 조건과 드론 위치에 대하여 학습 

하는 장면이다.

그림 1. 경사면 착륙 강화학습을 위한 시뮬레이터
Fig. 1. Simulator for reinforcement learning of slope

landing

4.1.2 도메인 랜덤화 환경 설계

본 연구에서는 두 가지 도메인 랜덤화 기법을 적

용했다. 첫째, 각 에피소드 시작 시 경사각을 0도에

서 30도 범위에서 무작위로 생성하였다. 둘째, 각 

에피소드 시작 시 드론의 초기 위치를 축 방향으

로 –1.0~1.0 , 축 방향으로 0.41~1  범위에

서 무작위로 생성 되도록 하였다.
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4.2 밀집 및 희소 보상 함수를 이용한
커리큘럼 러닝 기반 착륙 학습

 
본 연구에서 제안하는 밀집 및 희소 보상 함수에 

기존 연구 방법[2]을 적용하여 기존 방법의 한계점

을 확인하기 위한 실험을 진행하였다. 기존 연구[2]
는 커리큘럼 러닝 기반으로 경사각은 0도에서 시작

하여 점진적으로 30도까지 증가시켰다. 드론의 초기 

위치는 착륙 목표 지점 근처에서 시작하여 훈련이 

진행됨에 따라 탐색 범위를 점차 확대하였다. 성공 

기준 또한 초기에는 상대적으로 완화된, 달성하기 

쉬운 조건을 적용한 후 점진적으로 엄격하게 조정

하여 학습의 난이도를 조절하였다. 그림 2는 학습 

진행 후 테스트 시 각 경사각별 착륙 성공률을 보

여준다. 30도 경사각에서 가장 높은 성공률을 보였

으나, 전체적으로 고르지 않은 성공률 분포가 확인

되었다. 

그림 2. 밀집, 희소 조합 보상 함수를 적용한 경사각에
따른 커리큘럼 러닝 학습의 착륙 성공률

Fig. 2. Landing success rate of curriculum learning training
according to slope angle with combined dense and sparse

reward functions
4.3 도메인 랜덤화를 이용한 착륙 학습

본 연구의 제안인 도메인 랜덤화 접근법은 각 에

피소드마다 0도에서 30도 범위의 무작위 경사각과 

다양한 초기 위치를 생성하여 학습을 진행하였다. 
그림 3은 학습 진행에 따른 보상 값과 착륙 성공률

의 변화를 보여준다. 주목할 점은 기존 연구에서 고

정되지 않은 착륙 조건 때문에 학습 성공의 지표로 

사용 될 수 없었던 점과 달리 도메인 랜덤화 환경

에서는 보상 값이 학습 지표로 효과적으로 사용될 

수 있음을 확인하였다.

그림 3. 학습에 따른 보상 및 착륙 성공률 변화
Fig. 3. Changes in reward and landing success rate

according to training

그림 4은 학습된 정책의 각 경사각별 성공률을 

보여주는데, 평균 99.67%의 착륙 성공률을 달성하며 

모든 경사각에서 일관되게 높은 성능을 보였다. 이
는 도메인 랜덤화 접근법이 다양한 경사각에 대한 

일반화 성능을 효과적으로 향상시켰음을 입증한다.

그림 4. 도메인 랜덤화 적용 시 착륙 경사각 별 성공률
Fig. 4. Success rate by landing slope angle when

applying domain randomization

그림 5은 본 논문에서 제안하는 동일한 보상 함

수적용한 커리큘럼 러닝 기법과 도메인 랜덤화 기

법의 경사별 착륙 성공률이다.
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그림 5. 도메인 랜덤화, 커리큘럼 러닝에 따른 착륙
경사각 별 성공률

Fig. 5. Success rate by landing slope angle according to
domain randomization and curriculum learning

같은 보상 함수를 적용했음에도 불구하고 커리큘

럼 러닝 기법에서 망각 현상과 낮은 성공률을 보여

준다. 커리큘럼 학습은 학습 스케줄, 학습 난이도 

설정 등을 조절하면 보다 높은 성공률을 기록 할 

수 있겠으나 도메인 랜덤화 대비 많은 시행착오를 

필요로 할 것이다.

4.4 희소 보상 함수의 도메인 랜덤화 적용 학습

기존 연구[2]의 희소 보상 함수만을 도메인 랜덤

화 환경에 적용한 실험도 진행하였다. 그림 6는 이 

설정에서의 학습 진행에 따른 보상 값과 착륙 성공

률 변화를 보여준다. 학습이 진행됨에 따라 에이전

트가 얻는 보상 값은 점진적으로 증가했으나 최종 

착륙 성공률은 0%로 나타났다. 이는 복잡한 제어 

작업에서 희소 보상 함수만으로는 효과적인 학습이 

어렵다는 것을 확인시켜주며, 특히 도메인 랜덤화 

환경에서는 다양한 초기 조건으로 인해 성공 경험 

획득이 더욱 어렵기 때문이다.
표 4는 0도에서 30도 범위의 경사면에 대한 학습 

방법 및 보상 함수별 평균 착륙 성공률을 요약하여 

보여준다. 도메인 랜덤화와 희소-밀집 보상 함수를 

이용한 본 연구의 제안 방법이 99.67%로 가장 높은 

성공률을 달성했으며, 커리큘럼 러닝을 적용한 희소

-밀집 보상함수의 도메인 랜덤화 학습에서도 

83.13%의 준수한 성공률을 보였다. 반면 커리큘럼 

러닝 방식을 적용한 희소보상 함수의 학습은 4.41%
의 저조한 성공률을 기록했다.

그림 6. 기존 연구의 희소 보상 함수 및 도메인 랜덤화
적용 시 착륙 성공률 변화

Fig. 6. Changes in landing success rate when applying
sparse reward function and domain randomization from

previous research

표 4. 0에서 30도 범위의 경사면에 대한 학습 방법 및
보상 함수에 대한 평균 착륙 성공률
Table 4. Average landing success rate for learning
methods and reward functions on slopes from 0 to 30
degrees

Reward fuctions

Learning methods
Sparse Sparse - Desnse

Curriculum
learning

4.41% 83.13%

Domain
randomization

0% 99.67%

이러한 결과는 도메인 랜덤화를 통한 일반화 능

력 향상과 효과적인 학습을 동시에 달성하기 위해

서는 밀집 보상과 희소 보상의 결합이 효과적임을 

알 수 있다.

4.5 강화학습 알고리즘 별 성능 평가

본 연구에서는 제안하는 학습 환경과 보상 함수

가 다양한 강화학습 알고리즘에 미치는 영향도 평

가하였다.
PPO, SAC, A2C 알고리즘을 동일한 조건에서 비

교한 결과, 그림 7에서 볼 수 있듯이 PPO가 모든 

경사각에서 일관되게 높은 성능을 보였다. 표 5에 

정리된 바와 같이, PPO는 99.67%의 평균 성공률을 

달성하여 SAC(41.32%)와 A2C(6.64%)보다 높은 성

능을 보였다. 
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그림 7. PPO, SAC, A2C 별 경사각에 따른 착륙 성공률
Fig. 7. Landing success rate by slope angle for PPO,

SAC, and A2C

표 5. 알고리즘 별 평균 착륙 성공률
Table 5. Average landing success rate by algorithm

Algorithm Average landing success rate
PPO 99.67%
SAC 41.32%

A2C 6.64%

이는 PPO의 정책 최적화 방식이 드론 경사면 착

륙 문제의 복잡한 동역학을 효과적으로 학습하는 

데 더 적합함을 시사한다.
종합적으로, 본 실험 결과는 도메인 랜덤화 기법

과 복합 보상 함수의 결합이 다양한 경사각에서 일

관되고 우수한 착륙 성능을 달성하는 데 효과적임

을 입증하였다. 또한 PPO 알고리즘이 이러한 학습 

환경에서 적합한 선택임을 확인하였다. 이는 경사면 

착륙에서 커리큘럼 러닝과 같은 복잡한 학습 스케

줄링 없이도 희소-밀집 보상함수를 적용한 도메인 

랜덤화만으로 효과적인 일반화 성능을 달성할 수 

있음을 보여 준다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 PPO 기반 도메인 랜덤화 강화학

습을 활용하여 드론의 경사면 착륙 문제를 해결하

는 새로운 방법을 제안하였다. 연구 결과를 종합하

면 다음과 같다.
첫째, 위치, 속도, 방향 정렬을 유도하기 위한 희

소 보상과 연속 보상을 결합한 새로운 보상 함수를 

설계하였다. 이 보상 함수는 드론이 착륙 과정 전반

에 걸쳐 지속적인 피드백을 받을 수 있게 하여 희

소 보상만으로는 달성하기 어려운 복잡한 제어 작

업에서도 안정적인 학습이 가능함을 입증하였다.
둘째, 일반화 성능을 강화하기 위해 매 에피소드

마다 0도에서 30도 범위의 무작위 경사각을 생성하

는 도메인 랜덤화 학습 환경을 구축하였다. 이는 기

존 커리큘럼 러닝 방식에서 나타난 특정 각도에 과

적합되는 문제를 효과적으로 해결하였다. 실험 결과 

제안된 방법은 0도에서 30도 범위의 경사면에서 

99.67%의 일관된 착륙 성공률을 달성하여, 커리큘

럼 러닝 기반 방법보다 향상된 성능을 보였다.
셋째, 다양한 강화학습 알고리즘(PPO, SAC, A2C)

을 동일한 환경에서 비교 평가한 결과, PPO 알고리

즘이 99.67%의 성공률로 다른 알고리즘들보다 드론 

경사면 착륙 문제에 더 적합함을 확인하였다. 
본 연구는 커리큘럼 러닝과 같은 복잡한 학습 스

케줄링 없이도 도메인 랜덤화와 효과적인 보상 함

수 설계만으로 다양한 경사각에서 일반화된 드론 

착륙 정책을 학습할 수 있는 방법을 제시한다.
그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 

첫째, 현재 연구는 시뮬레이션 환경에 국한되어 있

어 실제 환경의 불확실성과 외부 요인(바람, 센서 

오차 등)이 충분히 반영되지 않았다. 둘째, 비교를 

위해 2차원 환경에서 실험을 진행하여 3차원 공간

에서의 드론 운동 역학이 완전히 고려되지 않았다. 
마지막으로, 특정 드론 모델(Crazyflie)에 최적화된 

설계로 다양한 드론 플랫폼에 대한 일반화 가능성

은 추가 검증이 필요하다.
향후 연구에서는 다음과 같은 방향으로 연구를 

확장할 계획이다. 
 첫째, 현재의 2차원 환경을 3차원으로 확장하여 보

다 현실적인 드론 운동 모델을 적용할 것이다. 
 둘째, 실제 드론 하드웨어에서의 검증을 통해 시뮬

레이션-현실 간 격차(Sim-to-real gap)를 분석하고 해

결 방안을 모색할 것이다. 
 셋째, 바람이나 센서 노이즈와 같은 외부 요인을 

도메인 랜덤화에 추가하여 보다 강건한 착륙 정책

을 개발할 것이다. 
결론적으로, 본 연구는 도메인 랜덤화와 효과적
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인 보상 함수 설계를 통해 드론의 경사면 착륙 문

제에 대한 강화학습 적용 가능성을 보였으며 이는 

향후 더 복잡한 환경에서의 자율 드론 제어 연구의 

기반을 마련할 것으로 기대된다.
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