
Journal of the The Korean Institute of Defense Technology Vol. 07, No. 1, pp. 007-012, 2025                                              
           

한국국방기술학회 논문지 제7권 제1호(2025년 3월) / 7

1. 서 론
  
  수중 전장 환경에서 운동체는 자율 주행하며 기뢰를 탐색하
는 핵심적인 역할을 수행 한다. 이 때, 운동체가 운용 가능한 
심도 구간 내에서 장시간 주행하며 적을 피해 은밀히 임무를 
수행하는 것이 중요하기 때문에, 장애물인 해저지형을 회피하
면서 명령 심도를 추종하는 기술이 필요하다[1]. 특히 해저지
형 산맥 표면에 밀착 주행하여 감시정찰 임무를 수행할 때, 장
애물과의 충돌 문제가 발생할 수 있으므로 해저지형과의 일정 
심도 간격을 유지하며 효율적으로 주행할 필요가 있다.
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  일반적으로 지형 충돌 문제를 해결하기 위한 지형 추종 알
고리즘은 항공기 고도 유지를 위해 활용된다[2,3]. 여기에서 기
준 궤적은 항공기 전방의 지형 고도를 획득하여 생성하고, 현
재 상태의 위치, 속도, 자세 정보를 이용하여 예상 비행 영역 
내에서의 임무 고도를 고려한 궤적 생성 기술과 궤적 추종을 
주기적으로 갱신하여 계산하는 방식이다. 이러한 항공기 지형 
추종 알고리즘을 기반으로 본 논문에서는 해저지형의 심도 간
격을 유지하도록 심도 명령을 추종하는 알고리즘을 제안하고, 
강화학습 중에서 PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리
즘을 적용하여 최적의 행동을 찾아 명령을 효율적으로 추종하
는 기법을 논의한다[4,5].
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[ 초      록 ]

  본 논문에서는 수중 자율 운동체가 해저지형을 회피하면서 심도 명령을 추종하도록 심도 제어기를 설계하였다. 선형 모델
을 개발하여 적용하였으며, 심도 명령 산출 시 PPO 알고리즘 기반의 강화학습을 활용하여 심도 명령의 유연성 및 정확도 향
상을 이끌어냈다. 또한 알고리즘 성능 검증을 위해 한반도 주변 해역에 대한 실제 해저지형 데이터를 적용한 시나리오에 대
해서 심도 명령 추종 성능을 분석하였다. 본 논문은 수중 자율 운동체의 해지지형 회피 및 추종을 통해 주행 효율 극대화를 
위한 경로 수립에 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

[ ABSTRACT ]

 In this paper, we designed a depth controller to enable an underwater autonomous vehicle to follow depth 
commands while avoiding the seafloor topography. A linear dynamic model was developed and applied, and 
reinforcement learning based on the PPO algorithm was utilized for depth command generation. This method 
leads to improved flexibility and high accuracy of depth command. For verification of algorithm performance, 
driving performance was analyzed for a scenario that applied actual underwater topography data for around 
the Korean Peninsula. The proposed algorithm is expected to be used to establish a route for maximizing 
driving efficiency through terrain avoidance and tracking for underwater autonomous vehicles.

Key Words : Underwater Autonomous Vehicle(수중 자율 운동체), Terrain Tracking Algorithm(지형 추종 알고리즘),
             Depth Controller(심도 제어기), Seafloor Topography(해저지형)
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2. 해저지형 심도 추종 알고리즘 개요

  2.1 해저지형
  한반도 해저지형 데이터를 분석하기 위해서, 국립해양조사원
에서 제공하는 위도 31~42도, 경도 122~135도 구간에 해당하
는 해저지형 데이터를 Fig. 1과 같이 확보하였다. 내륙은 흑색
이고, 연녹색에서 청색으로 수심이 깊어지는 것을 확인할 수 
있다. Fig. 2에서는 수중 자율 운동체의 주요 주행 영역인 위
도 35~37도, 경도 123~125도 구간인 서해 해역의 해저지형을 
확대하여 도시한 것이다. 평균 수심은 100m 정도로 동해, 남
해에 비해 얕지만 해저산의 기울기가 크며, 중첩된 해저산이 
다수 분포함을 확인할 수 있다.

그림 1. 한반도 주변 해역 수심 데이터

Fig. 1. Depth Data of Korean Peninsula

그림 2. 서해 해역 수심 데이터

Fig. 2. Depth Data of Korea West Sea

2.2 해저지형 심도 추종 알고리즘
  해저지형의 산맥 표면에 밀착하여 심도 명령을 추종하기 위
해 필요한 알고리즘은 아래와 같이 설계 가능하다. 이 때, 필
요한 수중 운동체의 파라미터로는 현재 위치, 속도, 주행 방위
가 있다. 현재 해저산 위치를 기준으로 다음 시점에서의 거리
에 해당하는 수심과 비교하여 심도의 상승, 유지, 하강 여부를 
결정할 수 있다[6]. 하지만 해저산의 기울기가 크거나 다음 시
점에서의 해저산 심도가 급변하는 구간에 대해 심도 명령이 
주어지면 구동기 반응 속도가 명령을 추종하지 못하는 상황이 
발생할 수 있다. 따라서, 현재 시점 를 기준으로 향후 시간 

간격 2번에 해당하는 , 일 때의 해저지형 수심 데이터
를 이용하여 지형 추종 알고리즘에 반영하였다.
  수중 운동체가 등속운동 할 때, 현재 시점 에서의 수중 운
동체의 심도가 라고 하면 주행 속도 로 시간간격 ∆만큼 
주행한 지점 과 ∆만큼 주행한 지점 은 수식 1에서 
산출된다. 여기에서 ∆는 사용자가 정의하는 값으로 고정된 상
수이다. 수중 운동체의 주행 지점 ,  각각에 대한 해
저지형 수심 데이터 , 의 차이를 수식 2로 계산하여 
심도 명령 산출에 활용할 수 있다. 
  이 때, Fig. 3에 도시한 바와 같이 현재 위치를 기준으로 해
저지형 수심 변화의 부호가 바뀌는 경우와 Fig. 4에 도시한 바
와 같이 해저지형 수심 변화의 부호가 동일한 경우로 나누어 
수식 3과 같이 심도 명령을 산출하였다.

그림 3. 심도 변화 부호가 바뀌는 경우

Fig. 3. Case that Opposite Direction of Depth Change

그림 4. 심도 변화 부호가 동일한 경우

Fig. 4. Case that Same Direction of Depth Change
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2.3 심도 추종을 위한 종축 제어 모델 설계
  수중 운동체가 해저지형의 산맥 표면의 경계면과 충돌하지 
않고 시나리오에 따라 주어진 궤적을 잘 추종하기 위한 심도제
어를 위해 종축 제어 모델을 설계하였다. 이를 위해 종축 운동
에 대해 수식 4~9와 같이 선형 운동 모델을 적용하였다. 여기
에서 , , 

, 은 수중 운동체의 형상 및 운동 특성을 
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반영한 선형 유체력 계수로 정의되며, 그 외에 필요한 변수는 
Table 1에 정의하였다.
  운동 방정식으로부터 산출하는 운동 변수 은 Table 2에 
정의한 바와 같다.
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표 1. 종축 선형 운동 모델 입력 변수 정의

Table 1. Input Parameter Definition of Longitudinal Linear 

Model

변수 단위 설명

 kg 질량

 N 중력 

 N 부력

  m/s 주행 속력

 kgm2 y축에 대한 관성량

 m
부력중심과 

무게중심 간의 x, z 
축 거리 차이

 rad 정상상태 받음각

표 2. 종축 선형 운동 모델 출력 변수 정의

Table 2. Output Parameter Definition of Longitudinal Linear 

Model

변수 단위 설명

 m/s 동체좌표계 기준 

수직면 속력

 rad/s 수직면 각속도

 rad 수직면 자세

 m 심도

 
  운동 모델에서 심도 명령 추종을 위한 수직타각  제어를 
PD 제어기 형태로 설계하였고, 수식 10과 같다.

                   (10)

  여기에서 는 수직타각 입력, 는 목표 심도값, 는 현
재 심도값, 는 목표 피치각도, 는 현재 피치각도를 의미
한다. 이 때, 는 자세 안정화를 위해 0으로 설정하였고,  
종축 운동으로부터 심도 변화가 만들어지기 때문에 가 심도
명령 입력에 대해 빠르게 반응하게 설계하였다. Fig. 5와 같이 
MATLAB Simulink를 이용하여 게인 를 설정하였다.

그림 5. 종축 운동 및 제어 모델 설계

Fig. 5. Dynamics Model and Controller Design for Vertical 

Axis

3. 강화학습 적용 방안

  3.1 PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘
  PPO 알고리즘은 정책 기반의 강화학습 기법을 의미한다. 정
책 업데이트 시 급격한 변화를 방지하기 위해 클리핑 기법을 
도입한 것이 특징으로 수식 11과 같이 손실 함수( )를 
정의할 수 있다. 여기에서 는 수식 12와 같이 이전 정책

()과 새로운 정책() 간의 확률 비를 의미하고, 는 어
드벤티지 함수로 현재 상태에서 해당 행동이 얼마나 유리한지 
나타낸다. 은 클리핑 계수로 급격한 변화를 방지하는 역할을 
하고, 본 논문에서는 0.1을 적용하였다. 손실함수에서 입력값
은 여러 시간 간격 에 대한 어드벤티지 값, 클리핑 기법을 적
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용한 어드벤티지 값이고 출력값은 최솟값 평균()이다.

   min      (11)

 

                                           (12)

  이러한 과정을 반복함으로써 안정성과 성능을 동시에 보장
하는 대표적인 정책 최적화 방법이다. 이를 심도 추종을 위한 
보상 함수 설계에 활용하기 위해서 수식 13을 적용한다. 여기
서 목표 심도는 이고, 현재 심도는 이다. 는 제
어 입력, 은 충돌 여부이며,   는 각각 심도 오차, 
제어명령, 충돌여부에 대한 가중치 계수이다.

 
              (13)

  수식 11의 손실함수가 0에 가까워지도록 학습하여 산출되는 
제어 입력 값이 수식 10에서 산출된 타각 명령에 반영되도록 
수식 14와 같이 피드백 된다.

←                                      (14)  
    
4. 해저지형 회피 및 심도 추종 성능 분석 결과

  3장에서 기술한 수중 자율 운동체의 종축 선형 운동 모델과 
PPO 알고리즘을 활용한 종축 제어 모델 설계에 대한 성능 분
석을 위해 주행 시나리오를 Fig. 6과 Fig. 7에 도시한 바와 같
이 수립하였다. 위도는 한 각도로 고정인 상태로 경도 방향으
로 운동체가 직진 주행하는 것으로써, Fig. 6 시나리오1은 위
도 35.3도, 경도 131.5~132.5도 구간, Fig. 7 시나리오2는 위
도 36.2도, 경도 130.5~132.7도 구간을 주행하도록 하였다. 그
림에 표시된 청색 선은 해당 구간에 대한 해저지형 심도를 도
시한 것이다. 시나리오 입력 변수는 Table 3에 기술하였다.

그림 6. 심도 추종 성능 시나리오1

Fig. 6. Scenario1 for Terrain Tracking Algorithm Analysis

그림 7. 심도 추종 성능 시나리오2

Fig. 7. Scenario2 for Terrain Tracking Algorithm Analysis

표 3. 시나리오 입력 변수 정의

Table 3. Scenario Input Parameter Definition

변수 값 단위 설명

  m NED 좌표계 

기준 위치

  m/s 속력

∆  sec 모의시간 간격

  rad 자세

  두 가지 시나리오에 대해 수중 운동체의 심도 추종 성능을 
분석한 결과는 Fig. 8, Fig. 9에 도시한 바와 같다. 해저지형 
심도에 대해 충돌 가능성이 있기 때문에 수중 자율 운동체의 
직경을 고려하여 30m 이상 고도 차이를 두고 주행하도록 설정
하였고, 해저지형의 기울기를 반영하여 효율적인 제어가 이루
어지도록 하였다. Fig. 8의  주행경로에 대해 경도 131.9 ~ 
132.05도 부근에서 심도가 300m 이상 변화하는 구간에 대해
서는 다음 지점인 132.1도 부근의 심도 데이터에 맞추어 주행
하는 특징을 보였다. 이는 배터리 효율을 극대화하여 장시간 
주행하기 위한 것이다. PPO 기반의 강화학습을 적용했을 때 
보다 부드럽게 심도 변화가 이루어짐을 확인하였다. Table 4는 
시나리오 1에 대해 강화학습 적용 여부에 따른 해저지형 심도
와 심도 추종 결과 성능을 분석한 것이다. 강화학습을 적용했
을 때, 심도 변화에 빠르게 대응하기 때문에 오차 평균이 크지
만, 배터리 효율에서 우수함을 보였다.
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그림 8. 시나리오1에 대한 심도 추종 결과

Fig. 8. Terrain Tracking Result for Scenario1

표 4. 시나리오1 강화학습 적용 여부에 따른 심도 추종 

오차 분석

Table 4. Depth Tracking Error Analysis for Scenario 1 with 

and without Reinforcement Learning Method

해저지형과의

오차

강화학습 

미적용

강화학습

적용

평균[m] 3.17 11.39

분산[m] 2.53 1.82

배터리 효율
강화학습 

미적용

강화학습

적용

잔여[%] 20.1 35.7

Fig. 9에서 131.4 ~ 131.7도 부근에서의 심도 변화에 대해서도 
효율적으로 심도 명령을 추종함을 확인하였다. Table 5는 시나
리오 2에 대해 강화학습 적용 여부에 따른 해저지형 심도와 심
도 추종 결과 성능을 분석한 것이다. 강화학습을 적용했을 때, 
심도의 기울기 차이를 부드럽게 추종하기 때문에 오차 평균이 
작으면서도 배터리 효율에서 큰 차이 없음을 보였다.

그림 9. 시나리오1에 대한 심도 추종 결과

Fig. 9. Terrain Tracking Result for Scenario2

표 5. 시나리오2 강화학습 적용 여부에 따른 심도 추종 

오차 분석

Table 5. Depth Tracking Error Analysis for Scenario 2 with 

and without Reinforcement Learning Method

해저지형과의

오차

강화학습 

미적용

강화학습

적용

평균[m] 20.62 3.74

분산[m] 4.21 1.56

배터리 효율
강화학습 

미적용

강화학습

적용

잔여[%] 34.6 32.1

5. 국방 적용성 및 향후 개선 방향

5.1 제어기 설계 강화학습 적용
  본 연구 결과는 수중 자율 운동체의 제어기 설계에 있어 강
화학습의 활용을 통해 정확하고 효율적인 설계안을 제공한다. 
주행 경로 상에 존재하는 해저지형을 사전에 파악하여 배터리 
소모는 낮추는 방향으로 심도 명령을 실시간으로 계산함으로
써 회피 경로를 수립하는 것에 있어 효과적임을 알 수 있다. 
예를 들어 Fig. 6이나 Fig. 7의 특정 구간에서 수중 자율 운동
체의 속력을 고려하여 초 당 0.9m 정도의 해저지형 심도 변화
가 발생하였을 때, 명령 심도를 0.9m/s의 기울기를 가지고 실
시간 산출하는 것이 아닌 2초 후의 해저지형 심도 값을 이용
하여 현재 심도와의 차이를 이용하여 심도 명령을 우선 산출
하였다. 그 후, PPO 알고리즘을 활용한 강화학습을 기반으로 
최적화던 심도 명령을 산출하도록 학습하여 배터리 소모율을 
최소화하도록 하였다.

5.2 향후 개선 방향
  현재 수중 운동체의 자율 주행에 있어 예측 가능한 방해 요
소인 해저지형에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔다. 특히 한
반도 주변 해역은 불규칙성과 수심의 변화가 존재하기 때문에 
사전에 해저지형 데이터를 이용하여 경로 수립에 활용할 필요
가 있다. 이를 위해 본 논문에서는 국립해양연구원에서 제공하
는 해저지형 수심 데이터를 이용하여 운동체의 주행 시나리오
에 해당하는 해저지형 영역을 산출하였다. 해저지형의 심도를 
모의 시간 간격에 따라 확인하여 해저지형 산맥 경계에 밀착
하여 심도를 추종하도록 강화학습을 적용하였지만, 강화학습의 
경우 사용자가 손실함수를 설정하는 방식이나 PPO 알고리즘
에서의 클리핑 계수 설정 값에 따른 학습시간이나 정확도에 
차이가 발생하는 한계가 있다.
  따라서 이를 개선하기 위해 우선적으로 서해 해역의 해저지
형 외에도 동해, 남해 해역의 다양한 해저지형 영역에 대한 학
습이 필요하다. 강화학습의 경우 학습 데이터 양이 많을수록 
학습 정확도 증가 및 연산 시간 감소의 결과를 가져오기 때문
에 사전에 위도 31~42도, 경도 122~135도 구간의 데이터에 
대해 학습할 필요가 있다.
  두 번째로는 PPO 알고리즘에서의 클리핑 계수 설정 값 변
경에 따른 학습 효과 분석이 필요하다. 현재 설정한 값은 학습
에 사용하는 대푯값을 적용한 것인데, 0.2까지 변경하며 손실
함수 값이 어떻게 변하는지 확인하여야 하고, 심도 명령 산출 
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시 유연하게 해저지형 산맥을 추종하는지 비교할 필요가 있다.
  끝으로, PPO 알고리즘 외에 장애물 회피에서 부드러운 동작
이 가능하도록 TD3(Twin Delayed Deep Deterministic 
Policy Gradient) 알고리즘을 적용하여 심도 명령이 튀는 현
상을 개선할 수 있다. 특히 TD3 알고리즘은 엔트로피 보상을 
사용하여 탐색 성능이 우수함으로써 다양한 해저지형에서의 
적절한 정책 학습이 가능할 것이다.

6. 결 론
  수중 전장 환경에서 자율 운동체가 주행할 때, 해저산과 같
은 특정 장애물을 회피하여 심도를 추종하는 것이 중요하다. 
이 때, 시간당 배터리 소모량을 최소로 하여 효율적으로 주행
하는 것이 핵심이다. 특히 해저지형 산맥 표면에 밀착 주행하
는 것은 적으로부터 피탐 효과를 극대화하며, 장애물 충돌을 
최소화 할 수 있기 때문에 일정 심도 간격을 유지하며 효율적
으로 주행할 필요가 있다.
  이에 따라 본 논문에서는 항공기 고도 유지를 위해 활용되는 
지형 추종 알고리즘을 기반으로 해저지형의 심도 간격을 유지
하며 추종하는 알고리즘을 제안하였고, PPO 알고리즘 기반의 
강화학습을 통해 최적의 심도 명령을 산출하는 기법을 제안하
였다. 이 때, 해저지형 데이터는 대한국립해양연구원에서 제공
하는 한반도 해역 데이터를 이용하였고, 주요 분석 구역인 서
해안 해역을 기준으로 경도 변화에 따른 해저지형의 심도를 추
출하여 적용하여 분석하였다. 
  지형 추종을 위한 심도 명령을 생성하고 수중 자율 운동체의 
선형 운동 모델로부터 PD제어기를 모델링하여 종축에 대한 안
정성 및 조종성을 확보하였다. 제어기에 입력되는 심도 명령에 
대해 PPO 알고리즘 기반의 강화학습을 수행하여 배터리 소모
율을 최소화하면서, 부드럽게 심도 변화를 추종할 수 있도록 
설계하였다. 이를 검증하기 위해 2가지의 주행 시나리오에 대
한 분석을 수행하였고, 효율적인 심도 명령 산출 및 추종을 확
인하였다.
  하지만 추후에 다양한 해저지형에 대한 강화학습 수행을 통
해 심도 명령 산출의 정확도 및 연산속도 최적화를 이뤄내야 
하고, 수중 운동체의 횡축 운동에 대한 제어기 설계 또한 보강
하여 3차원의 해저지형 상에서 지형을 추종하는지 분석할 필요
가 있다. 예를 들어 해저지형에서 특징점으로 불리는 해저산의 
기울기나 중첩도에 따라 최적화된 심도 명령 산출 값이 변경될 
수 있기 때문에 종축 뿐만 아니라 횡축에 대한 학습 또한 필요
하다.
  이러한 운동체의 제어기 설계를 위한 다양한 강화학습 알고
리즘 적용 및 분석을 통해 수중 자율 운동체의 해저지형 회피 
및 추종 성능을 확인함으로써, 명령 심도 추종을 위한 제어기 
성능을 주행 전에 사전 분석하고, 주행시간과 배터리 효율을 
최대화하는 경로 계획 수립에 활용할 수 있을 것으로 기대된
다.
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