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[요    약]

도심항공교통 시스템의 핵심 요소인 무인기 드론이 도심의 목적지에 도달할 때 정밀 착륙 제어 기술은 필수이다. 특히, GPS 같
은 위성 항법 시스템이 전파 방해 및 장애물로 인해 제한된 경우, 독립된 컴퓨터 비전 기반 PID 제어기를 사용해야 한다. 이때, 기존 

Ziegler-Nichols 방식은 급변하는 동적 환경에 적응하기 어려워 PID 제어기 튜닝 성능을 향상하기가 어렵다. 따라서 본 논문에서는 

강화학습을 이용한 PID 제어기 튜닝 방법을 제안하며 UAV 드론의 정밀 착륙 성능을 향상하고자 한다. 이를 위해, 다양한 풍속 조

건에서  UAV 드론의 위치 제어 성능을 평가한 결과, 강화학습 방식은 Ziegler-Nichols 방식보다 낮은 오차율과 평균 제곱 오차 값

을 기록하여 더욱 안정적인 제어 성능을 입증하였다. 본 연구를 통해 강화학습 기반 PID 제어기 튜닝 방식이 비선형 불안정 상황에

서도 강인하게 작동하여 UAV 드론의 정밀 착륙 성능 향상에 기여할 것이다.

[Abstract]

In urban air traffic systems, precise landing control for unmanned aerial vehicles (UAVs) is critical when navigating within 
cities. This need becomes particularly urgent when satellite navigation systems, such as GPS, are compromised by radio 
interference or physical obstacles. In such cases, an independent computer vision-based proportional-integral-derivative (PID) 
controller must be used. However, the conventional Ziegler-Nichols method struggles to adapt to rapidly changing environments, 
making it challenging to optimize the tuning performance of a PID controller. This paper proposes a reinforcement learning-based 
method for tuning PID controllers to enhance the precision landing capabilities of UAVs. The UAV's position control performance 
was tested under various wind conditions, with the reinforcement learning approach achieving more stable control and lower error 
rates and mean square error values than the Ziegler-Nichols method. This study demonstrates that the reinforcement learning-based 
PID controller tuning method performs robustly in nonlinear and unstable environments, ultimately improving precision landing for 
UAVs.
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Ⅰ. 서  론 

도심항공교통(UAM, Urban Air Mobility)은 도심 내 

UAV(UAV, Unmanned Aerial Vehicle) 드론을 이용하여 

사람이나 화물을 운송하는 항공 교통 체계로서, 조종사 없이 

드론이 스스로 자율 비행하는 것이 핵심 기술이다. 특히, 도심 

환경 내 목적지 도달 시 장애물 또는 빌딩풍과 같은 예상치 

못한 변화를 극복할 수 있는 정밀 착륙 제어 기술이 요구되고 

있다. 또한, GPS(GPS, Global Positioning System)와 같은 

위성 항법 시스템은 장애물 또는 전파 방해로 사용이 불가능

해질 수 있으므로, 드론에 탑재된 컴퓨터 비전 시스템을 이용

한 독립적인 정밀 제어에 대한 연구가 필요하다[1].

UAV 드론은 컴퓨터 비전을 통해 착륙 지점을 인식한 후 

PID(Proportional-Integral-Derivative) 제어 방식으로 드

론의 자세를 조정한다. PID 제어기는 단순함과 범용성으로 

인해 널리 활용되고 있으나, 고정된 환경을 기준으로 최적화

되기 때문에 동적인 환경 변화에 적절하게 대응하기 어렵다

는 한계가 있다[2],[3]. 특히, 도심 환경의 빌딩풍과 예측 불

가능한 난류와 같은 비선형 불안정 상황에서는 PID 제어기를 

제대로 조정하는 것은 어려운 문제이다[4],[5]. 

PID 제어기 튜닝 방법 중 널리 사용되는 지글러-니콜스

(Ziegler-Nichols) 방식[6]은 시스템 반응 곡선을 기반으로 

PID 제어기의 Kp, Ki, Kd 인자 값을 설정하기 때문에 비교적 

단순하고 빠르다는 장점이 있다. 하지만, 고정된 시스템 모델

에 의존하기 때문에 동적으로 변화하는 환경에서 효과적인 

성능을 확보하는데 한계가 있다. 특히, 지글러-니콜스 방식은 

불안정한 시스템 프로세스 모델에 전적으로 의존하기 때문에, 

비선형 불안정 상황에서 효과적인 모델 식별이 어렵게 된다. 

결국, 전체 성능이 저하되는 경우 불안정한 시스템 출력이 수

렴되지 못하고 무한히 변동할 수 있다. 따라서, 복잡한 환경에 

맞는 새로운 PID 제어기 튜닝 방법이 필요하다.

강화학습(Reinforcement Learning)은 지속해서 환경과 

상호작용하면서 에이전트의 행동 정책을 학습하는 방식으

로, 최근 UAV의 PID 제어기 튜닝에 적용되고 있다

[7]-[9]. 강화학습은 학습 단계에서 환경을 랜덤하게 변화

시키며 진행되기 때문에, 모델 의존도와 튜닝 민감도를 낮출 

수 있다[9],[10]. 이는 다양한 외부 조건에 따라 동작 특성

이 크게 변할 수 있는 UAV의 동역학적 시스템 요소를 고려

할 수 있으며, 비행 중 바람의 세기나 방향이 급변할 때도 즉

각적이고 유연하게 PID 제어 인자를 조정할 수 있다. 하지

만, 잘못된 PID 제어기 튜닝은 성능 저하나 시스템 불안정을 

초래할 수 있어서 안정적인 성능을 보장할 방법이 추가로 필

요하다.

본 논문에서는 위치 오류를 직접 UAV 시스템에 전달하는 

기존의 제어 방식[11]이 아닌, PID 제어기의 인자 값을 강화

학습 출력값으로 설정하여 동적인 PID 제어기를 학습하는 방

식을 제안한다. 이러한 접근 방식은 고전적인 PID 제어기의 

안정성과 강화학습의 환경 변화 적응력을 결합함으로써 보다 

향상된 제어 성능을 확보할 수 있다. 특히, PID 제어기의 인

자 값을 강화학습 에이전트를 통해 동적으로 조정[12]함으로

써, 시스템의 기본적인 안정성을 유지하면서 급변하는 환경에 

능동적으로 대응할 수 있게 된다. 또한, 고전적인 제어 이론 

기반 안정성과 신뢰성을 유지하면서도 강화학습 에이전트가 

환경 변화에 적응할 수 있다. 이를 활용하며 UAV 드론의 동

역학적 관점에서 다양한 환경적 변화에도 강인하게 적응할 

수 있도록 PID 제어기 튜닝이 가능하다.

본 논문에서는 강화학습을 활용하여 PID 제어기 튜닝을 

자동화하고, 동적인 환경에서도 UAV 정밀 착륙이 가능하게 

한다. 이러한 접근법은 고전적인 PID 제어기의 안정성과 강

화학습의 환경 적응력을 결합하여 향상된 제어 성능을 제공

할 것으로 기대된다. 본 연구에서는 실제와 같은 다양한 풍속 

조건에서 무인기 UAV 위치 제어 성능을 평가하며, 

Ziegler-Nichols 방식과 비교하여 제안된 강화학습 방식의 

PID 제어기 튜닝의 우수성을 입증한다.

Ⅱ. 기존 PID 제어 방법 

2-1 PID 제어기

UAV 드론에 활용되는 PID 제어기[13]는 비행체의 자세 

제어, 고도 제어, 출력 제어 등에 널리 사용되고 있으며, 시스

템의 현재 상태를 기반으로 오차값을 계산하고 이를 줄이도

록 제어 출력값을 계산하는 형태로 작동된다.

    




   


(1)

PID 제어기는 수식 (1)과 같이 비례(Proportional), 적분

(Integral), 미분(Derivative)의 세 가지 요소로 제어 값이 도

출된다. 는 제어 출력 값으로, 제어 시스템에서 제어기

를 통해 출력되는 값이다. 는 비례 항에서 사용되는 비례 

상수이며, 현재 시점에서의 오차 에 비례하는 제어 신호

를 생성하는데 사용된다. 는 적분 항에서 사용되는 적분 상

수이며, 과거 오차의 누적 값을 반영하여 장기간에 거친 오차

를 보정할 수 있다. 는 미분 항에서 사용되는 미분 상수이

며 오차의 변화율을 고려하여 급격한 오차 변화에 대응한다. 

기존 PID 제어 방법의 비례 항(P)은 현재 오차에 비례하여 제

어 입력을 생성하며, 목표 지점(Setpoint)과의 편차를 최소화

한다. 적분 항(I)은 시간에 따른 오차의 누적값을 반영하여, 

지속적인 오차를 줄이고 정상 상태 오차(Steady-State 

Error)를 보정 하는 역할을 한다. 미분 항(D)은 현재 오차와 

직전 오차를 비교하여 변화율을 계산하고, 급격한 변화에 대

응할 수 있도록 제어 신호를 생성한다. 이는 시간에 따른 오
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차의 변화율을 미분하는 것으로, 변화의 속도를 제어하는 데 

기여한다. 이러한 세 요소의 조합을 통해 PID 제어 방법은 안

정적이고 신뢰성 있는 제어 성능을 제공하여 왔다.

2-2 Ziegler-Nichols PID 튜닝

본 논문에서는 주기적 진동법을 이용한 PID 제어기 튜닝 

방법인 Ziegler-Nichols[14]를 비교군으로 설정하였다. 

Ziegler-Nichols 방법은 정적인 환경에서 PID 제어기의 게

인 값을 설정하는 고전적인 방법의 하나로서 다음 절차에 따

라 작동된다. 1) 시스템에 대한 피드백 제어를 통해 비례 제

어기(P-Controller)만을 사용하여 시스템을 제어한다. 2) 비

례 게인(Kp)을 점진적으로 증가시켜 시스템이 안정한 한계에

서 주기적인 진동을 발생하도록 한다. 3) 주기적인 진동이 발

생하는 임계 게인(Ku)과 주기(Tu)를 기록한다. 4) 기록된 Ku

와 Tu 값을 기반으로 PID 제어기의 각 게인을 표 1과 같이 

설정한다.

Control Type   
P  - -

PI    -

PD  - 
classic PID    

표 1. 지글러 – 니콜스 튜닝 표

Table 1. Ziegler – Nichols method

Ziegler-Nichols 방법은 표 1과 같이 비교적 간단하고 빠

르게 튜닝을 수행할 수 있지만, 고정된 파라미터 값만을 가지

고 목표 지점에 도달하도록 제어를 진행한다. 따라서, 실제 비

행 환경과 같은 비선형 불안정 상황에서 환경에 따른 유동적

인 위치 제어가 불가하다는 한계가 있다.

2-3 Reinforcement Learning

강화학습[15]은 에이전트가 환경과 상호작용 하면서 주어

진 환경에서 누적 보상을 최대화하도록 정책(Policy)을 학습

한다. 강화학습에서는 마르코프 결정 과정(MDP, Markov 

Decision Process)으로 상태, 행동, 보상, 상태 전이 확률, 

감각률을 정의한다. 여기서 에이전트는 현재 상태(State)를 

관찰하고, 최적의 행동(Action)을 선택하며, 행동의 결과로 

보상(Reward)을 받는다. 또한, 강화학습 에이전트가 탐색

(exploration)과 활용(exploitation)의 균형을 맞추어가며 최

적의 정책을 학습하기 때문에, 비선형 불안정 상황에서의 환

경 피드백을 즉각적으로 받을 수 있어 위치 제어기 튜닝 방법

으로 적합하다.

2-4 Advantage Actor-Critic (A2C) 알고리즘

Advantage Actor-Critic (A2C) 알고리즘[16]은 강화학

습에서 널리 사용되는 방법의 하나로, 정책 기반 방법과 가치 

기반 방법의 장점을 결합한 방식이다. A2C는 정책 함수와 가

치 함수를 동시에 학습하여, 에이전트가 주어진 환경에서 최

적의 행동을 선택하도록 한다. 이 알고리즘은 정책 함수의 기

울기를 업데이트하는 '액터(Actor)'와 상태 가치 함수를 평가

하는 ‘크리틱(Critic)’으로 구성된다. 액터는 정책  를 

업데이트하여, 주어진 상태 에서 행동 를 선택할 확률을 

출력한다. 정책은 파라미터 로 구성되며, 기대 보상에 대한 

목적함수    를 최대화하는 것으로 정의한다. 정책의 기울

기 업데이트는 다음과 같이 이루어진다.

∇      
∇ log             (2)

여기서  는 정책 함수이며, ∇는 정책 파라미터에 

대한 기울기이고, 는 어드밴티지 함수로서 특정 상태 

에서 행동 를 취했을 때의 기대 보상이 얼마나 더 나은지

를 나타낸다. 어드밴티지 함수는 다음과 같이 정의된다.

              (3)

여기서  는 행동 가치 함수로서 상태 에서 행동 

를 취했을 때의 예상 보상을 의미하고, 는 상태 가치 함

수로서 상태 에서 얻을 수 있는 예상되는 총보상을 의미한

다. 이를 통해 에이전트는 주어진 상태에서 최적의 행동을 선

택할 수 있도록 학습하게 된다. 크리틱은 상태 가치 함수 

를 평가하는 역할을 하며, 상태 가치 함수는 다음과 같

이 갱신된다.

 ←    ′          (4)

여기서 는 학습률이고 은 현재 상태 에서의 보상을 의

미한다. 또한, 는 할인 인자이고 ′는 다음 상태를 의미한

다. 크리틱은 상태 가치 함수를 정확하게 평가 함으로써 액터

가 정책을 더욱 효과적으로 업데이트할 수 있도록 유도한다. 

즉, 액터는 주어진 상태에서 최적의 행동을 선택하도록 정책

을 업데이트하고, 크리틱은 해당 행동의 가치를 평가하여 피

드백을 제공한다. 이 과정에서 Advantage 함수를 활용하여 

상태 가치 함수에서 행동 가치 함수를 빼는 방식으로 특정 행

동의 상대적인 우월성을 평가한다. 이를 통해 정책 기울기 업

데이트 과정에서의 분산을 줄여 더 안정적인 학습을 가능하

게 한다.
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Ⅲ. 강화학습 기반 PID 제어 방법

3-1 Markov Decision Process 정의 

그림 1. 강화학습 PI 컨트롤러 튜닝 순서도

Fig. 1. Reinforcement learning PI controller tuning 
flowchart

본 연구에서는 그림 1과 같이 UAV 드론의 마커 추적 문제

를 마르코프 결정 과정으로 상태(State), 행동(Action), 보상

(Reward)을 정의하고 각 요소는 UAV의 마커 추적 성능을 

최적화하기 위해 세밀하게 설정되었다. 우선 상태(State)로는 

카메라 중심과 마커의 x축 및 y축 차이, 적분 항(I-Term), 

현재 오차 값(Error), 그리고 비례 항(P)을 포함하였다. 이들 

상태 변수는 UAV의 현재 상태를 정확히 반영하며 마커 추적 

성능을 최적화하는 데 중요한 역할을 한다. 행동(Action)으로 

PID 제어기의 출력을 활용한 두 가지 제어 변수인 Pitch 

Output과 Roll Output을 정의하였다. Pitch Output은 UAV

의 피치(Pitch) 조정을 담당하고, Roll Output은 UAV의 롤

(Roll) 조정을 담당하도록 하여 UAV의 움직임을 직접적으로 

제어하고 마커를 추적하도록 한다.

     ×            

(5)

   × 
 

  × 
  (6)

     (7)

보상(Reward) 함수는 UAV의 성능을 평가하는 기준으로

서 마커 추적의 효율성을 극대화하기 위한 핵심 요소이다. 수

식 (5)와 같이 기본 보상으로 각 스텝 당 10점을 부여하며, 오

차 변화 속도  와 가속도  에 따라 –10%씩 보상

을 감산한다. 여기서 오차 변화 속도  는 각 방향에서

의 속도 변화율로, 현재 Step에서의 속도와 이전 Step에서의 

속도 차이를 나타낸다. 가속도 는 각 방향에서 현재 

Step에서의 가속도와 이전 Step에서의 가속도 차이를 의미

한다. 수식 (6)에서는 오차 기반 보상 이 지수 함수로 

계산된다. 오차  는 각 방향으로 UAV과 목표 지점 간

의 거리 오차를 의미한다. 오차가 작을수록 보상이 커지며, 이

를 통해 목표 지점으로 유도한다. 마지막으로, 보상을 합산하

여 최종 보상 를 도출한다. 이러한 설계는 UAV의 급격한 

기동으로 인한 비행 안정성 저하를 방지하고, 과도한 움직임

을 억제하여 안정적인 비행을 유지하도록 유도한다.

오차 변화 속도와 가속도에 대한 페널티는 UAV가 목표 마

커를 추적하는 과정에서 발생할 수 있는 불필요한 진동과 불

안정을 줄이는 데 기여한다. 결과적으로 UAV는 더욱더 부드

럽고 일관된 움직임을 유지하며 마커 추적의 정확성을 향상

시킬 수 있다. 이러한 방식은 UAV가 중심점으로 정확히 정

렬되도록 유도하며, 마커 추적의 효율성을 극대화하는 데 중

요한 역할을 한다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4-1 실험 목적

본 연구의 목적은 A2C 알고리즘을 활용한 자동화된 PID 

제어기 튜닝 방식을 제안하며 UAV의 정밀 착륙 성능을 개선

하는 것이다. UAV와 마커 간의 정렬 정확도를 평가하기 위

해, A2C 알고리즘을 사용하여 PID 제어기의 파라미터를 동

적으로 조정하고, UAV가 다양한 환경 조건에서도 안정적이

고 정확하게 착륙할 수 있는지를 확인한다. 마커 기반 착륙 

지점 인식을 통해 UAV의 정밀 착륙을 시뮬레이션하고, UAV

와 마커 간의 정렬 성능을 분석하여 강화학습 기반 제어기의 

효과를 검증한다. 또한, UAV가 다양한 동적 환경 변화에 어

떻게 적응하는지를 분석하고, A2C 알고리즘을 통한 PID 제

어기 튜닝의 적응력을 평가한다. 실시간으로 변화하는 환경 

조건에서 UAV의 제어 입력 변화를 관찰하여 제어기의 안정

성을 분석하고 강화학습 기반 제어기가 얼마나 효율적으로 

작동하는지를 확인한다. 이러한 목표를 달성하기 위해 ROS

과 Gazebo를 활용한 시뮬레이션 환경[17]을 구축하고, 다양

한 시나리오에서 UAV의 착륙 성능을 실험하였다. 실험 결과

를 통해 A2C 기반 PI 튜닝 방식의 실효성을 입증하고 UAV 

정밀 착륙 시스템의 실용성을 제시하고자 한다.

4-2 실험 환경 구축

본 연구에서는 ROS(Robot Operating System)를 기반으

로 UAV의 정밀 착륙 시스템을 테스트하기 위한 실험 환경을 

구축하였다. 실험 환경은 Gazebo 시뮬레이터와 카메라 노드

를 포함하여 구성되었으며, Gazebo를 활용하여 UAV의 다양

한 동작과 환경 상호작용을 정확하게 모델링할 수 있는 3D 

시뮬레이터를 구축하였다. 카메라 노드는 Gazebo의 카메라 

플러그인을 이용해 이미지 데이터를 수집하고, 이를 ROS 네

트워크를 통해 전송하는 역할을 수행한다.
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1) ROS 및 Gazebo 기반 시뮬레이션 환경

실험에서는 UAV와 카메라 노드 간의 통신을 설정하여 

UAV의 위치 데이터를 수집하며, Gazebo를 이용해 물리 시

뮬레이션을 제공하고 UAV의 비행 및 착륙 시나리오를 모델

링하였다. UAV는 시뮬레이션 된 카메라를 통해 착륙 지점을 

표시하는 마커를 인식하고 위치를 조정하여 정밀 착륙을 시

도한다. 이를 통해 UAV는 마커를 기준으로 착륙 지점을 탐

색하고 다양한 시나리오에서 정밀한 착륙 실험을 할 수 있도

록 하였다.

그림 2. 실험에 사용된 Gazebo 환경

Fig. 2. Gazebo environment used for experiments

2) MAVSDK 기반 비행 제어 및 정밀 착륙 제어

본 연구에서는 MAVSDK[18]를 활용하여 UAV의 비행 

제어 및 정밀 착륙 시스템을 구현하였다. MAVSDK의 주요 

기능으로 UAV의 이륙, 착륙, 호버링 및 경로 비행 등의 제어 

명령 수행이 있으며, 이를 통해 UAV가 자동으로 특정 고도

까지 이륙하거나 정해진 경로를 따라 비행할 수 있다. 이러한 

기능은 UAV의 기본적인 비행 제어를 가능하게 하여 실험 목

적에 맞게 드론의 동작을 쉽게 조정할 수 있게 해준다. 특히, 

MAVSDK를 사용하면 미리 정의된 경로를 계획하고 실행하

여 드론이 자동으로 비행할 수 있다. 또한, 비행경로 계획 기

능은 UAV가 복잡한 환경에서도 정확한 경로를 따라 비행할 

수 있도록 하여, UAV가 목표 지점까지 최적의 경로를 따라 

이동할 수 있도록 지원한다. 본 연구에서는 ROS를 통해 수집

된 데이터와 MAVSDK를 통합하여 UAV의 비행 제어를 수행

한다. 이를 통해 UAV가 다양한 환경 조건에서도 안정적이고 

정확하게 착륙할 수 있도록 하였으며, 실험 중에는 MAVSDK

를 통해 드론의 이륙과 착륙을 자동화하고, 실시간 데이터 수

집 기능을 통해 드론의 상태를 지속해서 모니터링하였다.

3) OpenCV ArUCo 기반 마커와 포즈 추정

본 연구에서는 ArUCo 마커와 포즈 추정 기술[19],[20]

을 활용하였다. ArUCo 마커는 높은 인식률과 정확성을 제공

하며, 다양한 조명 조건과 각도에서도 마커를 안정적으로 검

출한다. 이는 UAV가 비행 중 실시간으로 착륙 지점을 정확

하게 인식할 수 있어 착륙 오차를 최소화할 수 있다. 실험에

서는 Gazebo 시뮬레이터 내에서 ArUCo 마커를 착륙 지점

으로 설정하였으며, UAV는 시뮬레이션 된 카메라를 통해 마

커를 실시간으로 인식한다. 특히, 포즈 추정 기술을 통해 

UAV는 마커의 위치와 방향을 정확하게 판단할 수 있다. 이

러한 위치 추정 기능 덕분에 UAV는 목표 착륙 지점을 보다 

더 명확하게 판단할 수 있어 안정적인 착륙이 가능하다. 

그림 3. 실험에 사용된 ArUCo Marker Model
Fig. 3. ArUCo Marker Model used in the experiment

4-3 실험 조건

본 실험에서는 UAV가 마커를 효과적으로 추적하기 위해 

마커의 크기를 1미터 x 1미터로 설정하고, UAV의 초기 시작 

위치를 마커로부터 3미터 x 3미터 크기의 공간 내에서 무작

위로 결정하였다. 이러한 설정은 UAV가 다양한 초기 조건에

서 마커를 탐지하고 추적할 수 있도록 하기 위함이다. UAV

의 고도는 MAVSDK를 활용하여 20미터로 설정한 후 이륙 

명령을 수행하였다. 이를 통해 UAV는 일정한 고도에서 안정

적으로 비행을 시작하게 되며, 마커를 탐지하고 추적할 수 있

도록 하는 중요한 단계가 된다. UAV가 마커를 탐지한 후, 

UAV와 마커 간의 거리 차이를 계산하며, 이를 기반으로 

UAV를 마커와의 거리 차가 0이 되는 지점으로 유도한다. 이

러한 방식으로 각 Tuning 방법을 이용하여 거리 차를 활용한 

안정도 판별을 진행하였다.

4-4 Ziegler-Nichols PID 제어기 튜닝 방법

본 연구에서는 Gazebo 시뮬레이션 환경에서 UAV 시스템

의 Ku와 Tu 값을 측정하여 Ziegler-Nichols 튜닝 방식을 효

과적으로 적용하는 방법을 제시한다. 실험은 먼저 Setpoint

를 원점 좌표로 설정하여 UAV가 목표 지점을 향해 안정적으

로 이동하도록 하였다. 이후 Kp 값을 점진적으로 증가시키면

서 UAV의 반응을 관찰하였다. Kp 값을 단계적으로 증가시

키는 동안 UAV의 좌표를 지속해서 모니터링하였고, UAV가 

진동하기 시작하는 시점을 파악하였다. 이 시점에서의 Kp 값

을 Ku로 기록하였다. Ku는 UAV 시스템이 진동을 시작할 때

의 비례 게인 값으로, 지글러-니콜스 방법에서 중요한 파라미

터이다.  진동이 시작된 후에는 UAV가 한 주기 동안 진동하

는 데 걸리는 시간을 측정하였다. 이를 위해 UAV의 좌표 변

화를 시간에 따라 기록하고, 주기적으로 반복되는 진동 패턴

을 분석하였다. 이 과정을 통해 한 주기 동안의 진동 시간을 

Tu로 도출하였으며, Tu는 시스템이 주기적으로 진동하는 주

기를 나타내는 핵심적인 값이다. 이와 같은 실험을 통해 정확
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한 Ku와 Tu 값을 얻었으며, 표1의 Ziegler-Nichols 튜닝 공

식을 적용하여 UAV의 PI 컨트롤러 파라미터를 설정하였다.

그림 4. Ziegler – Nichols Method Tuning Ku, Tu 측정

Fig. 4. Ziegler – Nichols Method Tuning Ku, Tu 
measurements

4-5 Reinforcement Learning PID 제어기 튜닝 방법

본 연구에서는 UAV 시스템의 PI 컨트롤러 튜닝을 위해 액

터-크리틱(A2C) 알고리즘을 적용하여 최적의 Kp 및 Ki 파라

미터를 도출하였다. UAV 드론 PX4의 매뉴얼 제어 입력 액

션을 통해 피치와 롤을 효과적으로 제어하고자 하였다. 실험

은 Gazebo 시뮬레이션 환경에서 수행되었으며, 이는 실제 

PX4 펌웨어의 동작 조건을 세밀하게 반영하도록 설정되었다. 

강화학습 에이전트는 A2C 알고리즘을 사용하여 PI 컨트롤러

의 Kp와 Ki 파라미터를 결정하도록 훈련되었고, UAV의 성

능에 따라 보상을 받는 방식으로 학습이 진행되었다. Gazebo 

환경은 UAV의 실제 동역학과 제약 조건을 재현하여 높은 정

확도로 훈련이 가능하게 하였다. 학습 과정은 40 에피소드로 

구성된 세트를 10번 반복하는 것으로 이루어졌으며, 각 반복

에서 UAV는 40개의 에피소드를 수행하며 PI 컨트롤러의 파

라미터를 조정하였다. A2C 알고리즘은 UAV의 성능을 평가

하고 보상을 부여하며, 이를 기반으로 파라미터를 업데이트하

였다. 또한, UAV가 다양한 초기 조건을 경험할 수 있도록 매 

에피소드 시작 시 ±3m 범위에서 랜덤하게 배치하는 방식을 

채택하였다. 이러한 접근은 UAV가 다양한 위치와 상황에서 

안정적으로 학습할 수 있게 하여 모델의 강인성을 크게 향상

했으며, 학습된 모델이 실제 환경에서도 일관된 성능을 유지

할 수 있도록 하였다.

그림 5. A2C 보상 학습 그래프

Fig. 5. A2C Reward Learning Graph

4-6 연구 결과 비교

본 연구에서는 표2와 표3에서와 같이 UAV의 위치 제어 

성능이 다양한 풍속 조건에서 강화학습 방식이 지글러-니콜

스(Ziegler-Nichols: Zieg) 방식보다 우수하다는 것을, 실험

을 통해 확인하였다. UAV는 설정된 목표 지점에서 안정적으

로 위치를 유지하였으며, UAV의 제어 성능을 정량적으로 분

석하였다. 

첫째, UAV와 마커 간의 탐지 가능한 거리인 ±300cm 내

에서, UAV의 위치는 실시간으로 Pose estimation을 통해 

측정되었다. 측정된 거리는 목표 지점(0cm)에서의 벗어남을 

백분율로 환산하여, UAV의 위치 안정성을 평가하는 데 기여

하였다. Root Mean Square (RMS) 값을 사용하여 UAV의 

위치 안정성을 수치화하였으며, RMS 값이 낮을수록 UAV의 

위치가 안정적임을 나타내었다.

둘째, 각 실험은 300초 동안 5회 반복하며, 각 반복에서 측

정된 백분율 값과 RMS 값을 기록하였다. 5번의 반복 실험에

서 도출된 평균값은 UAV의 목표 지점에서의 벗어남 정도와 

위치 안정성을 종합적으로 평가하는 데 사용되었다. 실험 결

과는 UAV가 다양한 풍속 조건에서도 목표 지점을 얼마나 정

확하게 유지할 수 있는지를 보여주었으며, 평균 백분율 값과 

RMS 값을 통해 UAV의 위치 제어 성능을 정량적으로 평가하

였다. 

Wind Speed
Tuning with RL (ours) Tuning with Zieg

Error(%) RMS Error(%) RMS

0~2 m/s 6.1 37.5 10.4 92.4

2~3 m/s 6.6 40.0 14.1 89.2

3~4 m/s 12.3 50.1 22.0 147.8

4~5 m/s 14.5 51.2 - -

표 2. 환경별 실험 결과표(Cross Wind)
Table 2. Table of experiment results by environment 

(Cross Wind)

Wind Speed
Tuning with RL (ours) Tuning with Zieg

Error(%) RMS Error(%) RMS

0~2 m/s 6.5 39.9 9.5 90.4

2~3 m/s 7.5 42.6 15.2 100.7

3~4 m/s 13.9 48.7 27.1 121.6

4~5 m/s 16.0 55.9 - -

표 3. 환경별 실험 결과표(Head Wind)
Table 3. Table of experiment results by environment 

(Head Wind)

셋째, Cross Wind와 Head Wind 환경에서 RL 방식과 

Ziegler-Nichols 튜닝 방식을 비교한 결과, Cross Wind 환

경에서는 RL 방식이 Ziegler-Nichols 방식보다 전 구간에서 
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낮은 오차율과 RMS 값을 기록하여 더욱 우수한 성능을 나타

냈다. Head Wind 환경에서도 RL 방식은 대부분 구간에서 더 

낮은 오차율과 RMS 값을 보였으며, 이는 Ziegler-Nichols 

방식보다 안정적인 제어 성능을 입증하였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 UAV 드론의 정밀 착륙 성능 향상을 위한 

강화학습 기반 PID 제어기 튜닝 방식을 제안하였다. UAV가 

독립된 컴퓨터 비전 기반으로 정밀 착륙을 수행해야 하는 상

황에서 PID 제어기 튜닝 방식에 따른 위치 제어 성능을 다양

한 풍속 조건에서 평가하였다. 결과적으로 강화학습 방식이 

Ziegler-Nichols 방식에 비해 우수한 성능을 보였으며, 

Cross Wind와 Head Wind 환경에서 RL 방식은 

Ziegler-Nichols 방식보다 낮은 오차율과 RMS 값을 기록하

여 더욱 안정적인 제어 성능을 확인하였다. 강화학습 특성상 

학습된 정책에서 미세한 오차 및 진동 특성이 발생할 수 있으

므로, 향후 연구에서는 제어기의 안정성에 초점을 맞춤 강화

학습 알고리즘으로 개선하고자 한다. 또한, 실세계 환경에서 

다양한 환경 변화에서 UAV 드론의 정밀 착륙 제어기의 강인

성을 확보하기 위해 추가 연구를 진행하고자 한다.
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