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요 약

본논문에서는 무인항공기(UAV)를 중계기로 활용하는 Joint Communication and Radar(JCR) 시스템에서 빠른 속도로 변화하
는 Air-To-Ground (A2G) 환경에서 통신 및 레이더 시스템의 성능을 동시에 최적화할 수 있는 UAV 배치 문제를 해결하고자
한다. 시스템의 성능 지표는 throughput과 Cramer-Rao lower bound(CRLB)의 가중치 합으로 나타낸 utility function을 사용하
였으며, 성능을최대화하기 위해 Q-learning 기반의 강화학습 기법을 이용하여 레이더 신호를 통해 얻은 UAV의 위치와 레이더
신호의전송주기를 제어하고모델을학습시켰다. 결과적으로 UAV가 임의의위치에 배치되어있을 때, 학습 모델을통해 시스템
의 성능이 최대가 되는 최적의 위치로 UAV의 궤적을 제어할 수 있음을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

무선 단말기들의 기하급수적인 증가로 인해 과밀화되고 부족한 주파수

자원 문제를 해결하기 위해 통신과 레이더가 동일한 주파수를 공유하는

Joint Communication and Radar(JCR) 시스템에 관한 연구가 활발하게

이루어지고 있다[1]. 또한, 무선통신 시스템에서 Unmanned Aerial

Vehicle(UAV)의 사용은 3차원 공간에서 자유로운 이동을 가능하게 하여

전파의 가시거리(Line of Sight, LoS) 채널을 확보할 수 있게 한다. 이를

통해서비스의 품질이향상되고커버리지를확장할 가능성이있으며이를

위해 3차원 공간에서 UAV의 위치적 적절히 제어해야 한다.

본 논문은 UAV를 중계기로 활용하는 JCR 시스템에서 통신과 레이더

시스템의성능을 동시에최적화하기위해 Q-learning 기반의 강화학습 기

법을 적용하여 UAV의 위치를 제어한다. Air-To-Ground (A2G) 환경에

서 급격하게 바뀌는 환경에 대한 유동적인 채널모델을 적용하고 UAV의

위치와 파일럿 전송 시간을 최적화함으로써 통신 성능과 레이더 성능이

동시에 향상되는 것을 시뮬레이션을 통해 확인하였다.

Ⅱ. 시스템 모델

그림 1은 본 논문에서 고려하는 시스템 모델이다. 지상의 기지국은 UAV

를 중계기로 활용하여 지상의 사용자와 통신을 수행한다. 이때 기지국은

신호의 일부를 레이더로 활용하여 UAV의 위치를 추정한다. 그림 2는 프

레임구조를 나타낸다. 프레임은 레이더 신호 전송을 위한 파일럿과 통신

신호전송을위한데이터부분으로구분된다. 파일럿부분은 UAV의 위치

를 추정하는 레이더 기능에 사용되고 데이터 부분은 지상의 기지국이

UAV를 통해 사용자에게 통신 서비스를제공할 때 데이터의 전송에 사용

된다. 각 신호의 전송 시간은 와 이고, 총 전송 시간은 로 나타낼 수 있다. 신호의 전체 프레임의 에너지는 로

정의되며, 파일럿과 데이터 신호의 전력은 로 동일하다고 가정한다.

[그림 1] 시스템 모델

[그림 2] Signal frame 구조

JCR 시스템의 성능은 통신 성능과 레이더 성능을 동시에 고려하기 위

해두지표의가중치합을이용하여나타내었다. 통신 시스템의성능지표

는 Throughput을 사용하였고, 레이더 성능 지표는 Cramer-Rao lower

bound(CRLB)를 사용하였다. 따라서, JCR 시스템의 성능 지표는 다음과

같은 utility function으로 나타낼 수 있다[2].

      log . (1)

이때, 성능의가중치는  ,  ,  로고정하였다.
A2G 환경에서 UAV의 채널은주변의환경에따라서 LoS가 있을수도있

고, 없을 수도 있다. 따라서정확한 환경에 대한 정보가 존재하지 않을 때,
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LoS와 Non-LoS를 가질 확률이 모두고려되어야 한다. 먼저, A2G 환경에

서 UAV 채널의 대규모 페이딩(Large-scale fading)을 고려한 Path Loss

모델은 다음과 같이 나타낼 수 있다[3].

  log     , (2)

 exp 
. (3)

식 (2)에서 는 통신 간에 장애물이 없는 LoS가 보장될 확률이고,는 장애물이 있을 확률로  와 같다. 와 
는 추가적인 감쇄 수치이다. 식 (3)에서 와 는 환경에 따른 상수이다.
다음으로, 소규모 페이딩(small-scale fading) 모델은 Rician K-factor을

UAV의 고도의 함수로 나타낸 모델을 사용하였다[4].   (4)

식 (2)와 식 (4)를 이용하여 UAV 채널의 (신호 대 잡음비)을 구할

수 있고, 이를 통해 Throughput과 CRLB를 나타낼 수 있다. 본 논문에서

는지상의 기지국과사용자는고정된위치에 있고, UAV만 움직이는상황

을가정하여 성능을최대화하도록 UAV를 제어하였다. UAV와 지상의기

지국 및 사용자 간의 거리에 따른 을 고려하여 성능 지표를 나타냈

으므로, 성능을 최대화하기 위해서는 기지국과 UAV 사이의 거리, UAV

와통신사용자사이의거리를고려해야하고, 추가로 파일럿 신호의 전송

시간을 조절함으로써 성능이 향상되는 것을 확인하였다.

Ⅲ. Q-learning을 통한 최적화

강화학습 중 Q-learning은 Agent가 어떤 State에서 어떠한 Action을취

하고 그로 인한 다음 state에 대한 보상을 받는 과정을 반복하여, 한

Episode가 종료되었을 때의 보상이 최대가 되는 action들을 취하도록 학

습시키는 방법이다. 본 논문에서는 A2G 환경에서 JCR 시스템의 성능을

최대화하는것을 목적으로하므로, UAV의 위치와 파일럿신호의전송시

간 를조절하여 성능을확인하고 성능이최대가 되는최적의 UAV 위
치와 파일럿 신호의 전송 시간을 찾기 위해서 강화학습 환경을 구성하고

Q-learning을 진행하였다.

[표 1] 강화학습 파라미터

Component Parameter

Agent UAV

State     ,
Action ±∆ ±∆ ±∆ ±∆
Reward       log 

본 논문에서설계한강화학습 환경은 표 1과 같이 Agent, State, Action,

Reward로 구성된다. Agent를 UAV로 하고, State는 UAV의 3차원 공간

의좌표(x, y, z)와 pilot 신호의 전송 시간( )이 된다. Action은 UAV의

x, y, z축공간에서 +/- 움직임과 전송 시간의증가및 감소로총 8가지이

다. Episode가 종료되었을 때의 보상은 마지막 step에서의 action과 그로

인한 다음 state에 대한 Reward가 된다. 한 번의 step에서 하나의 action

을 취하여 받는 Reward는 식 (1)에서 나타낸 시스템의 성능 지표인

utility function을 사용하였다. Agent가취할 action을 선택하는방법으로

decaying epsilon greedy algorithm을 적용하였다. 학습 초반에는 탐험하

는확률변수인 epsilon을 비교적크게 설정하고, 학습이 진행됨에 따라 점

차 epsilon이 줄어들어학습후반에는 Q-value가 큰 action을 더취하도록

설계하였다.

IV. 시뮬레이션 및 결과

[그림 3] Episode 진행에 따른 보상 [그림 4] 학습된 모델의 성능

그림 3은 본 논문에서 제안한 강화학습 모델의 학습 과정이다. Episode

를 총 500번 반복하여 Reward가 최대가 되는 Q-learning 모델을 학습시

켰을 때, Episode가 반복될수록 보상이 최적의 값으로 수렴하는 결과를

보여준다. 그림 4는 임의의 위치에 UAV를 배치하고 학습된 모델을 사용

하여 UAV를 제어했을 때 결과이다. UAV의 궤적을 최적의 위치로 제어

하여 Reward가 최적값에 수렴하게 하는 것을 확인할 수 있다.

V. 결론

본 논문에서는 A2G 환경에서 JCR 시스템의 통신 및 레이더 성능을 동

시에 최대화하기 위해 강화학습 기반의 Q-learning 기법을 사용하여

UAV의 궤적과 pilot 신호의 전송 시간을 제어하였다. 최적의 위치에

UAV를 고정하였을 때의 Reward와 비교하여 제안된 알고리즘이 최적의

값으로 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 향후 다수의 UAV와 사용자의

통신, 에너지 효율, 보안 등 본 논문에서 고려하지 않은 한계들을 추가로

고려하여 본 논문을 발전시킬 수 있을 것이다.
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