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요 약  
본 논문에서는 레이저 충전 기반 다중 UAV(Unmanned Aerial Vehicles) 네트워크를 고려하며, 지상 사용자들에게 하

향링크 커버리지를 제공하기 위해 UAV가 공중 기지국의 역할을 수행한다. 특히, UAV의 배터리 제약 문제를 해결하기 

위해 레이저 충전 기반의 다중 UAV 통신 프레임워크 환경에서 UBS(UAV Base-Station)의 아웃티지 수를 고려하며 총 

비행시간를 연장하기 위한 DQN(Deep Q-Network) 기반 UBS 위치 제어 기법을 제안한다. 시뮬레이션을 통해 제안방안

이 고정된 배치 기반 레이저 충전 UBS 제어 기법, 그리고 랜덤 행동 기반 레이저 충전 UBS 제어 기법보다 더 좋은 성

능을 가짐을 확인한다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

UAV(Unmanned Aerial Vehicles)는 높은 이동성, 배치

의 유연성, 그리고 조작의 용이성과 같은 다양한 장점들로 

인해 최근 다양한 분야에서 많은 관심을 받고 있으며 특히, 

6G에서는 핵심 기술이자 서비스로 중요하게 고려되고 있

다[1]. 하지만, UAV는 크기와 무게 제약으로 인해 제한된 

배터리 용량을 가진다는 치명적인 단점을 가지는데, 이를 

해결하기 위해 다양한 연구가 이루어지고 있다[2]. 본 논

문에서는 이러한 UAV의 배터리 제약 문제를 극복하기 위

해 레이저 충전 기반 UBS(UAV Base-Station) 통신 환경

에서의 DQN(Deep Q-Network) 기반 UBS 위치 제어 기

법을 제안한다. 시뮬레이션을 통해 제안방안이 총 비행시

간 관점에서 다른 비교방안들에 비해 좋은 성능을 가짐을 

보인다.  

Ⅱ. 시스템 모델 

본 논문에서는 그림 1과 같이 𝑁 공중 UBS, 𝑈 지상 

사용자, 그리고 𝐿 지상 레이저 충전소로 구성된 무선 통

신 네트워크 환경을 가정한다. 여기에서, 지상의 레이저 

충전소가 공중의 UBS에 지속적으로 에너지를 전송하고 

UBS가 지상 사용자들에게 하향링크 통신 커버리지를 

제공한다. 전체 서비스 시간 𝑇는 길이가 𝑡𝑠𝑙𝑜𝑡 인 time 

slots으로 나누어지며 매 time slot마다 UBS는 다음 위

치로 이동한다. 이 때, 지상 레이저 충전소를 통한 충전

과 사용자에게 제공되는 통신은 지속적으로 이루어진다

고 가정한다. 또한, UBS는 C 채널을 가지고 있으며 지

상 사용자는 UBS로부터 수신한 신호의 RSSI가 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑡ℎ

보다 클 때, UBS로부터 서비스를 제공받으며 그 반대의 

경우에는 아웃티지 사용자가 된다. 

Ⅱ.1 A2G(Air-to-Ground) Channel Model 

A2G(Air-to-Ground) 환경에서 LoS(Line-of-Sight)를 

고려한 확률적 채널 모델은 다음과 같다[3].  

𝑅𝑖,𝑗[𝑛] = 𝐵𝑖,𝑗[𝑛] 𝑙𝑜𝑔2 (1 +
𝑃𝑖,𝑗

𝑟 𝜑𝑖,𝑗
𝐿𝑜𝑆

𝑁𝑜𝐵𝑖,𝑗[𝑛]
) 𝑝𝐿𝑜𝑆  

+𝐵𝑖,𝑗[𝑛] 𝑙𝑜𝑔2 (1 +
𝑃𝑖,𝑗

𝑟 𝜑𝑖,𝑗
𝑁𝐿𝑜𝑆

𝑁𝑜𝐵𝑖,𝑗[𝑛]
) 𝑝𝑁𝐿𝑜𝑆,          (1) 

위 수식에서, 𝑅𝑖,𝑗[𝑛]은 time slot 𝑛에서 UBS 𝑖와 사용자 

𝑗간의 평균 데이터 전송률이다. 𝑝𝑖,𝑗는 UBS 𝑖에 의해 사

용자 𝑗에 할당된 전송 전력, 𝑁0는 white Gaussian noise

의 전력 스펙트럼 밀도, 𝐵𝑖.𝑗는 UBS 𝑖에 의해 사용자 𝑗에 

할당된 대역폭, 그리고 𝜑𝑖,𝑗
𝐿𝑜𝑆와 𝜑𝑖,𝑗

𝑁𝐿𝑜𝑆는 각각 UBS 𝑖로부

터 사용자 𝑗로의 LoS와 non-LoS 경로 손실을 의미한다. 

Ⅱ.2 UAV Power Consumption and Charging Model 

본 논문에서는 UBS와 레이저 충전소 사이의 free 

space optical 전파를 고려한다. 따라서 UBS  𝑖가 레이

저 충전소 𝑘로부터 수신한 전력 𝑃𝑘,𝑖
𝑟 는 다음과 같이 표

현된다[4]. 
 

                                      𝑃𝑘,𝑖
𝑟 = 𝑃𝑘,𝑖

𝑡 𝐺𝑘
𝑡 𝐺𝑖

𝑟𝜏𝑘
𝑡 𝜏𝑒𝜏𝑖

𝑟𝐹.             (2) 

위 수식에서, 𝑃𝑘,𝑖
𝑟 는 레이저 충전소의 전송전력, 𝐺𝑘

𝑡 와 𝐺𝑖
𝑟

은 충전소 전송전력이득과 UBS의 수신전력이득을 의미

하며 𝜏𝑘
𝑡 , 𝜏𝑒 , 𝜏𝑖

𝑟 는 각각 레이저 충전소와 UBS의 optical 

효율, 그리고 환경적 감소 파라미터를 의미한다. 𝐹 는 

free space 경로 손실이다. 수식(2)에서 계산된 수신전력

은 UBS에게 안정적인 전압을 제공한다고 가정한다. 따

라서 time slot 𝑛 + 1에서 UBS 𝑖의 남은 비행시간 𝛤𝑖[𝑛 +

1]은 다음과 같이 계산된다. UBS 𝑖의 남은 비행시간은 

레이저 충전을 통해 증가한 비행시간과 이동으로 인해 
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그림 1. 레이러 충전 UBS의 최적 위치 제어를 위한 DQN Framework 

감소한 비행시간 모두를 고려하여 다음과 같이 계산될 

수 있다[3]. 

𝛤𝑖[𝑛 + 1] = 𝛤𝑖[𝑛] − 𝛤𝑖  𝑢𝑠𝑒𝑑[𝑛 + 1] + 𝛤𝑖
𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒𝑑[𝑛 + 1],    (3) 

 𝛤𝑖[𝑛 + 1] = 𝛤𝑖[𝑛] − (𝑡𝑠𝑙𝑜𝑡 +
𝐸𝑖[𝑛+1]

𝐼𝑖
𝑑𝑉𝑖

) + (
𝜂𝑖

𝑚𝜂𝑖
𝑒𝜂𝑖

𝑐𝑡𝑠𝑙𝑜𝑡

𝐼𝑖
𝑑𝑉𝑖

𝑃𝑘,𝑖
𝑟 [𝑛 + 1]).(4) 

수식(3)에서 𝐸𝑖[𝑛 + 1]은 UBS 𝑖의 운동 에너지이며 𝐼𝑖
𝑑와

𝑉𝑖는 각각 UAV 작동 전류와 작동 전압을 의미한다. 또한, 

𝜂𝑖
𝑚, 𝜂𝑖

𝑒 , 𝜂𝑖
𝑐는 각각 본 논문에서 고려하는 UAV의 motor 

효율, 배터리 방전 효율, 그리고 충전 회로 converting 

효율을 의미한다.  

Ⅲ. DQN을 활용한 레이저 충전 기반 UBS 위치 제어 기법 

본 논문에서 고려하는 문제를 MDP(Markov Decision 

Process)로 정의하며 𝑁개의 UBS가 에이전트로서 역할을 

수행한다. 제안방안의 DQN 프레임워크는 그림 1과 같다. 

  

■ State 

에이전트 𝑖의 상태는 time slot 𝑛 에서 UBS 𝑖의 3차원 

좌표 𝑥𝑖(𝑛), 𝑦𝑖(𝑛), ℎ𝑖(𝑛)와 사용자에게 할당되지 않은 UAV

의 채널 개수 𝑜𝑖(𝑛)으로 구성된다. 
  

            𝑆𝑖(𝑛) = [𝑥𝑖(𝑛), 𝑦𝑖(𝑛), ℎ𝑖(𝑛), 𝑜𝑖(𝑛)].                   (5) 
  

■ Action 

에이전트 𝑖는 매 time slot마다 3차원 이동으로 구성된 

7가지 행동 중 하나의 행동을 취할 수 있다. 
  

            𝐴𝑖(𝑛) ∈ {+𝛥𝑥, +𝛥𝑦, +𝛥ℎ, −𝛥𝑥, −𝛥𝑦, −𝛥ℎ, 0}.    (6) 
  

■ Reward 

본 논문에서는 아웃티지 발생을 최소화하며 UBS의 비

행시간을 동시에 최대화하는 것을 목표로 한다. 따라서 

제안방안의 보상에는 네트워크 성능을 향상시키기 위해 

UBS 𝑖 와 모든 지상 사용자 간의 ADR(Average data 

rate)을 포함하며, 비행시간을 최대화하기 위해 다음 

time slot 𝑛 + 1에서 충전되는 UBS 𝑖의 배터리를 의미하

는 늘어난 비행시간 𝛤𝑖
𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒𝑑[𝑛 + 1]을 보상에 포함한다.  

 

𝑅𝑖(𝑛) = {
𝛤𝑖

𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒𝑑[𝑛 + 1],             𝑖𝑓 𝑜𝑖[𝑛 + 1] > 0.

−
1

𝐴𝐷𝑅𝑖[𝑛+1]
,                       𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.           

    (7) 

 

위 수식에서, 아웃티지가 발생한다면 ADR을 보상으로 

가지며 보상은 음수의 값을 가진다. 아웃티지가 발생하

지 않는다면  𝛤𝑖
𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒𝑑[𝑛 + 1]을 보상으로 가지며 보상은 

양수의 값을 가진다. 이를 통해 DQN 모델이 아웃티지 

발생을 최소화하며 충전을 통한 비행시간의 증가를 최

대화하는 것을 학습하도록 유도한다. 

Ⅳ. 시뮬레이션 결과 분석 및 고찰 

시뮬레이션은 𝑁 = 1, 𝑈 = 20, 𝐿 = 1, 𝐶 = 10,  𝑅𝑆𝑆𝐼𝑡ℎ =

5[𝑊], 𝑃𝑡 = 200[𝑊], 𝑇 = 30[𝑚𝑖𝑛], tslot = 1[𝑚𝑖𝑛]인 환경에

서 수행되었으며, 지상 사용자들은 200[𝑚] × 200[𝑚]  크

기의 네트워크 환경에서 랜덤하게 분포된다. 또한 학습

은 3000번 에피소드로 진행되며 한 에피소드는 UBS의 

배터리가 0이 될 때 종료된다. 그림 2를 통해 제안방안

의 학습 진행에 따른 누적 보상이 고정된 배치 기반 레

이저 충전 UBS 제어 기법, 그리고 랜덤 행동 기반 레

이저 충전 UBS 제어 기법과 같은 비교방안들 대비 높

은 값에 수렴함을 확인할 수 있다.  
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그림 2. 에피소드에 따른 제안방안과 기존방안의 누적 보상 
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