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요 약

본 논문에서는 공정성 있는 통신을 위한 심층 강화학습 기반 전이중 UAV 위치 최적화를 수행한다. 랜덤한 위치에 UAV를
배치시키고 전이중 쌍을 결정하는 SINR의 임곗값을 변경해가며 시뮬레이션을 진행하였다. 시뮬레이션 결과 임곗값에 따라 최
적 UAV의 위치가 달라지는 것을확인하였다. 또한, 제안하는 알고리즘과 UAV를 중앙에배치한 경우를비교해본결과, 제안하
는 알고리즘이 모든 임곗값의 경우에서 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

전이중 통신이 가능한 unmanned aerial vehicle (UAV) 기지국은 기존

지상국의 위치적 한계점을 극복하고 효율적인 주파수 사용이 가능하다는

점에 있어 많은 연구가 진행되고 있다[1][2]. 전이중 통신을 위해서는 두

개의 노드가 전이중 쌍을 맺어야 하는데, UAV의 위치에 따라 신호의 수

신 세기가 달라지기 때문에 UAV의 위치는 전이중 쌍을 결정하는 데 큰

영향을 준다. 또한, 전이중 쌍에 따라 노드가 채널을 사용하는 빈도수가

결정되기때문에 노드들의공정한 통신을 위해서 UAV 위치는 전이중통

신에 중요한 요소이다.

따라서 본 논문에서는 공정성 있게 전이중 쌍을 이뤄 통신할 수 있도록

심층 강화학습 기반 전이중 UAV 기지국 위치 최적화 연구를 수행한다.

UAV 기지국은 모든노드의전이중쌍을관리하는테이블을 만든다. 제안

하는 알고리즘은 심층 강화학습을 기반으로 전이중 쌍 테이블에 최대한

많은 노드가 기록될 수 있도록 UAV의 위치를 최적화한다.

Ⅱ. 시스템 모델

시스템 모델은 기지국 역할을 하는 UAV 한 대와 N개의 노드로 구성된

다. 초기 UAV는 랜덤한위치에배치하고, 노드들의위치는 UAV 통신 반

경 안에서 랜덤하게 배치한다. 노드들은 UAV와만 통신하고, UAV만 전

이중 통신이 가능한 상황을 가정한다. 본 논문에서 고려하는 네트워크는

CSMA/CA 기반으로, 만일 노드가 채널을 차지하면 UAV는 전이중 통신

을 하고, UAV가 채널을 차지하면 반이중 통신을 하도록 한다.

Ⅲ. 전이중 쌍 테이블 구성

UAV는 특정 위치에서 특정 노드가 채널을 차지할 때 구성될 수 있는

전이중 쌍을 테이블로 저장한다. 전이중 쌍은 signal to noise ratio

(SINR)을 통해 계산한다. 특정 노드가 채널을 차지할 때 uplink (UL) 신

호의 SINR과 다른 모든 노드와의 downlink (DL) 신호의 SINR을 UAV

가계산해서 UL와 DL SINR 값이 모두 특정 SINR 한계값을 넘으면 전이

중 쌍이 이루어질 수 있다고 판단한다.

UAV의 위치에 따라서 SINR 값이 달라지기때문에 전이중쌍도바뀌게

된다. 만일 전이중 쌍이 특정 노드들로만 구성되면 통신의 공정성을 보장

할 수 없다. 따라서, 공정성 있는 통신을 위해 UAV가 최대한 다양하고,

많은노드가포함될수있는위치에배치되어야한다. 따라서본논문에서

는공정성 있는 통신을 위한 심층 강화학습 기반 전이중 UAV 기지국 위

치 최적화 알고리즘을 제안한다.

Ⅳ. 심층 강화학습 프레임워크

UAV 전이중 쌍 테이블의 노드 수를 최대화하기 위해서는 UAV의 최적

위치를 결정해야한다. 이러한문제는 markov decision process (MDP)로

공식화될수있다. MDP는 상태 ( ), 행동 (), 보상 (), 천이 확률 ( ),
감가율 () 5개의 요소로 구성된다. 시간 에서의 는 다음과 같이 구성
된다.

          (1)

 와  는 시간 t에서 UAV의 x, y 좌표를 의미하고  
은 전이중 쌍에 존재하는 노드의 개수를 의미한다.

시간 에서의 는 다음과 같이 구성된다.
             (1)

각각 순서대로 UAV를 오른쪽, 왼쪽, 위, 아래, 제자리로 움직이게 하는

불연속적인 행동을 의미한다. UAV의 이동속도를 고려하여 는 20으로
정의하였다.

시간 에서의 는 다음과 같이 구성된다.
         (1)

 는시간 에서 UAV 전이중쌍 테이블에서서로 겹치지 않게 선택
될수있는 노드 수를 의미하고 는 만일 UAV가 특정 영역을 벗어날 경
우의 처벌 함수를 의미한다.
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는 선택한 가 그대로 수행될 수 있도록 설정하였으며 는 0에서 1
사이의 값으로 미래에 받은 보상을 현재시점에서 고려할 때감가하는비

율을 의미한다.

본 논문에서는 알고리즘 1과 같이 deep Q-Network (DQN) 모델 [2]을

기반으로 한 심층 강화학습 알고리즘을 사용하여 앞서 정의한 전이중

UAV 기지국 위치 최적화 문제를 해결하였다. 기존 알고리즘에서 사용한

convolutional neural network 기반의 학습 방식을 3개의 은닉층과

rectified linear unit 활성화 함수로 구성된 deep neural network로 수정

하였다.

Ⅳ. 성능 평가

4.1 시뮬레이션 환경

본 논문에서는 PYTHON을 활용하여 시뮬레이션을 수행하였다.

Learning rate는 0.0001, 에피소드는 500, replay buffer의 크기 B는

60,000, buffer capacity C는 10,000, mini batch 크기는 32, time step은

총 200초, 는 -10으로 설정하였다. UAV는 1,000 m × 1,000 m 맵안에
서고도 200 m로 랜덤하게배치하고, 노드는 동일한 맵 안에서 40개를랜

덤하게배치하였다. 성능 분석을위해 SINR 임곗값을 10, 13, 18, 26 dB로

변경하면서 시뮬레이션을 진행하였다.

4.2 시뮬레이션 결과

그림 1은 SINR 임곗값에 따른 랜덤한 UAV의 시작 지점으로부터 제안

하는알고리즘을 기반으로학습을 통해도출한 최적지점까지의 UAV 위

치 변화를 나타낸다. 10, 13, 18 dB의 경우 최적 지점이 각각 (37, 203),

(-2, 163), (37, 163)으로 비슷한 지역에 도출되었지만, 26 dB의 경우는

(-302, 483)으로 차이가 큰 지점이 최적 지점으로 도출된 것을 확인할 수

있었다. 이는 다른조건들에 비해 26 dB가 전이중 쌍 조건을 만족하는 노

드가 거의 없기 때문이라고 판단되었다. 그림 2는 제안하는 알고리즘과

UAV를맵의중앙지점 (원점)에 두었을때, 만족하는전이중쌍노드개수

를 학습이 진행됨에 따라서 나타내는 그래프이다. 두 경우 모두 SINR의

임곗값이 증가함에 따라 전이중 쌍 노드 개수가 감소하는 경향을 보였다.

하지만, 제안하는 알고리즘은 학습이 진행되면서 모든 경우에서 더 많은

전이중 쌍을 가지게 되고 SINR 임곗값이 증가함에 따라 두 경우에서 전

이중쌍노드수의 차이 값은 48, 102, 62, 26개로 수렴하는것을 확인하였

다.

그림 1. 제안하는 알고리즘 기반 UAV 위치 변화

그림 2. 학습 진행에 따른 전이중 쌍 노드 수 비교

Ⅴ. 결 론

본논문에서는공정성있는통신을위한심층강화학습기반전이중 UAV

위치 최적화 알고리즘을 제안하였다. 시뮬레이션 결과 제안하는 알고리즘

이 SINR 임곗값에 따라 최적 위치를 도출하는 것을 확인할 수 있었고,

UAV를맵의중앙에위치시킬때보다더좋은성능을보이는것을확인할

수 있었다.
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