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요 약
본 논문에서는 지상 단말 추적을 위한 심층 강화 학습 기반의 다중 무인 항공기 경로 설정 알고리즘을 제안한다 무인 항공기는 . 
단말의 위치를 추정하며 무인 항공기 경로 제어를 통해 단말의 위치 추정 오차 감소를 목표로 한다 심층 신경망은 무인 항공기의 , . 
위치와 지상 단말의 위치 정보를 학습하여 무인 항공기의 이동 경로를 결정한다 무인 항공기의 측정 잡음 모델 및 운용 환경을 , . 
고려한 단말 위치의 크래머 라오 하한을 통해 심층 강화 학습의 보상 함수를 설계하며 전체 시스템의 성능과 시스템에 대한 각 - , 
무인 항공기의 기여도를 고려하는 보상함수를 통해 각 무인 항공기에 보상값을 부여한다 실험을 통해 제안하는 심층 강화 학습 . 
알고리즘은 단말 위치의 크래머 라오 하한 및 단말 추정 오차를 감소시키는 것을 확인하였다- .

서 론. Ⅰ
무인 항공기 는 군사 운송 구조 활동 (Unmanned Aerial Vehicle, UAV) ,  , 
등의 분야에서 활용되고 있다 무인 항공기의 이동성 비용 측면에서 . , 
효과적인 무선 통신 네트워크를 구성할 수 있으며 특히 인프라가 존재하지 , 
않는 재난 상황에서 다양한 임무를 수행할 수 있다 본 논문에서는 심층 [1]. 
강화 학습을 통해 다중 무인 항공기가 지상 단말을 추적하는 알고리즘을 
제안한다 추정치의 성능 지표인 크래머 라오 하한. - (Cramér-Rao lower 

을 보상함수로 설계하여 단말 위치 추정 오차를 감소시키는 bound, CRLB) , 
경로를 설정하며 기존 방식과의 성능 비교를 통해 제안한 알고리즘을 , 
평가한다[2].

단말 추적을 위한 심층 강화 학습 기반의 무인 항공기 경로 제어 기법. Ⅱ
시간 !에서 무인 항공기의 상태 벡터는 무인 항공기의 위치 
u! #$%&'%('%) *!로 표현되며 지상에서 움직이는 단말의 상태 벡터는 , 

xk #$ck'.ck *
⊤이고, c! #$&!' (!' )! *는 단말의 위치, .c!는 단말의 속도이다. 

단말의 움직임을 위해 선형 이동 모델 을 적용한다[2] .
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5!는 단말의 프로세스 잡음, >?는 샘플링 주기, I=는 = × = 단위 행렬 , 
A=은 = × = 영행렬이다 . E개의 무인 항공기는 샘플링 주기마다 F개의 
단말과의 거리를 측정한다. G번째 무인 항공기가 H번째 단말로부터 수집한 
거리 측정치는 다음과 같다.

(GH #IJcH' uGK 3LGH, (2)

함수 IJcH' uG K #∥cH 1 uG∥D는 무인 항공기와 단말 간의 유클리디안 

거리이며, LGH∼NGHOJA' PQRSD K3J21NGHKOJTFQRS' PFQRSD K는 측정 

잡음이다. NGH #2UV23WexpJ1ZJ[GH1W K K\는 무인 항공기 G가 단말 
H로부터 를 수신할 확률이고LoS [3], [GH는 무인 항공기 G와 단말 H 사이의  
고도각이며, W'Z는 무인 항공기의 운용 환경에 따른 매개변수이다.

는 추정치 공분산의 이론적 하한으로서 추정치의 성능을 나타내는 CRLB , 
지표이다[4].
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N *은 F개 단말의 위치를 포함한 벡터이며, JJF! K는 피셔 
정보 행렬 로 다음과 같다(Fisher information matrix, FIM) .
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Y!JG' H K #(
GH' G∈V2'…'E\' H∈V2'…'F\는 무인 항공기가 단말로부터 

수신한 측정치이며, X!JH K #xH' H∈V2'…'F\는 단말의 상태이다.
G번째 무인 항공기에 대한 심층 신경망의 입력은 G번째 무인 항공기의 절대 

위치 uG, G번째 무인 항공기를 제외한 무인 항공기 G’와의 상대 위치 pGG’, 
H’번째 단말과의 상대 위치 qGH’로 구성된다.
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심층 신경망의 출력은 무인 항공기의 이동 방향이며 무인 항공기가 취할 수 , 
있는 행동은 위 아래 앞 뒤 좌 우 개로 한정된다 각 무인 항공기는 행동에 , , , , , 6 . 
대한 보상을 받게 되며 보상함수는 다음과 같다, .
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~!는 시간 !에서의 이고CRLB , >~ # ~! 1 ~!32는 의 변화량이다CRLB . 
{2는 값의 크기에 따른 보상CRLB , {D는 의 감소에 따른 보상이며CRLB , 
두 보상함수는 무인 항공기와 단말이 구성하는 전체 시스템에 대한 
보상 이다(global reward) . {=G은 G번째 무인 항공기가 전체 시스템에 
기여하는 정도에 대한 보상 이다(difference reward) [5].



그림 1 무인 항공기와 단말의 이동 경로. 
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JH
12은 H번째 단말과 전체 무인 항공기에 의한  CRLB, JJH12K1G는 H번째 
단말과 G번째 무인 항공기를 제외한 나머지 무인 항공기 의한  를 CRLB
뜻한다.
실험 결과. Ⅲ
실험은 대의 무인 항공기와 개의 단말이 있는 상황을 가정한다 대의 4 2 . 4
무인 항공기의 초기 위치는 [30m, 10m, 20m], [70m, 10m, 20m], [10m, 

이며 단말의 초기 상태 벡터는 70m, 20m], [50m, 50m, 10m] ,  [50m, 10m, 
0m, 0.3m/s, 0.3m/s, 0m/s], [50m, 10m, 0m, -0.3m/s, 0.3m/s, 

이다 실제 무인 항공기 운용 상황에서 일어날 수 있는 고장 상황을 0m/s] . 
가정하며 번째 무인항공기가 시간 직후에 고장나게 된다 그림 은 심층 , 4 50 . 1
강화 학습에서 의 최댓값에 해당하는 행동만을 취하여 무인 항공기를 Q-value
조종한 경로이다 이 경로에 따른 를 계산한 결과는 그림 와 같다. CRLB 2 . 
시간에 따라 가 감소하는 경향을 보이며 번째 무인 항공기의 고장 CRLB , 4
직후인 시간 에서 가 상승한다 그림 은 개의 파티클을 이용하여 51 CRLB . 3 2000
번의 몬테카를로 실험을 한 결과로 추정한 단말의 위치와 실제 단말 위치 100 , 

사이의 오차를 나타낸다 추정 오차는 그림 의 와 같은 경향을 보이는 . 2 CRLB
것을 확인할 수 있다 제안한 알고리즘은 탐욕 알고리즘. (greedy 

의 일종인 과 비교하여 비슷한 수준의 algorithm) CRLB-based control
성능을 가지며 이 실험을 통해 가 감소함으로써 무인 항공기의 단말 , CRLB
추정 성능이 향상됨을 확인할 수 있다.

Parameters Value Parameters Value
layer, node 3, 50 |2'|D'|= 20, 10, 7
학습 횟수 10000 >E' >} 20, -20

learning rate 0.0001 �2' �D -0.5
minibatch 128 � 0.02

discount factor 0.9 PQRS 0.8m
W 0.7 PFQRS 10m
Z 10 TFQRS 5m

표 시뮬레이션 및 심층 강화 학습 모델 파라미터1. 

그림 시간에 따른 변화2. CRLB  

그림 3 단말의 추정위치 오차. 

이 실험은 를 탑재한 컴퓨터로 수행되었으며 하나의 Intel i7-4790K CPU , 
행동을 취하기 위해 제안한 알고리즘은 초 은 0.05 , CRLB-based control
초로 시간적 측면에서 제안한 알고리즘이 효과적이다0.86 .

결 론. Ⅳ
본 논문에서는 지상 단말 추적을 위한 심층 강화 학습을 기반 다중 무인 
항공기의 경로 설정 알고리즘을 제안한다 기존의  에서 . CRLB-based control
발생하는 연산 시간 문제를 해결하기 위해 심층 강화 학습을 도입하였다 무인 . 
항공기와 단말의 위치를 학습시켜 무인 항공기의 경로를 제어하며 추정치의 , 
성능 지표인 를 활용하여 보상함수를 설계하였다 각 무인 항공기는 전체 CRLB . 
시스템에 대한 와 시스템 성능에 기여한 정도에 따라 보상을 받는다CRLB . 
실험 결과 가 감소하면서 무인 항공기의 단말 추정 오차가 감소하며CRLB , 
기존의 방식과 비교하여 시간적 측면에서 유리한 것을 확인하였다.
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