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요 약  

 
본 논문에서는 UAV 기반 ISAC 시스템의 통신 성능을 향상시키기 위한 강화학습 기반 UAV 궤적 

최적화 기법을 제안한다. 제안 기법은 강화학습 알고리즘을 통해 UAV 가 최소한의 센싱 성능을 만족하

면서 통신 성능을 최대화 할 수 있는 위치로 동적으로 조정된다. 시뮬레이션 결과, UAV 는 강화학습을 

통해 최적의 위치로 이동하여 통신 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 

 
Ⅰ. 서 론  

최근, 센싱과 통신 기능을 통합하여 주파수 자원을 효율

적으로 사용할 수 있는 통합 센싱 및 통신 (integrated 

sensing and communication, ISAC)이 6G 핵심 기술로 대

두되고 있다. 더 나아가, 높은 이동성과 강력한 line-of-

sight (LoS) 채널을 확보할 수 있는 unmanned aerial 
vehicle (UAV) 기반의 ISAC 시스템에서는 성능이 더욱 향

상된 센싱 및 통신 서비스를 제공할 수 있다 [1]. 그러나 

기존의 연구들은 고정 길이의 센싱 구간을 고려하여 센싱 

성능이 충분히 만족되더라도 통신 성능을 추가로 향상시키
기 어렵다는 한계를 지닌다. 유동적인 ISAC 프레임 구조

를 이용하여 센싱 구간 최적화를 수행한다면 추가적인 통

신 성능 향상을 기대할 수 있다. 

본 논문에서는 센싱 성능 요구도를 만족하면서 센싱 구

간의 길이를 최소화하여 통신 성능을 향상시키는 강화학습 
기반의 UAV 궤적 최적화 기법을 제안한다. 

 

Ⅱ. 강화학습 기반 UAV 궤적 최적화 기법  

본 논문에서는 그림 1 과 같이 UAV 가 𝐾명의 지상 사용

자들에게 통신 서비스를 제공하면서, 𝐽개의 레이더 타겟을 

감지하는 시나리오를 가정한다. UAV 는 안테나 개수가 

𝑀 = 𝑀! ×𝑀" 인 균일 평면 배열 안테나 (uniform plane 

array, UPA)를 탑재하고 있으며, 고정된 높이 𝐻에서 𝑥𝑦 
평면을 따라 이동한다고 가정한다. 그림 2 는 제안된 ISAC 

시스템의 프레임 구조를 나타내고, 𝐿개의 ISAC 프레임으

로 구성된다. 전체 프레임의 지속 시간은 𝑇초 이며, 각 

ISAC 프레임은 𝑁개의 타임슬롯으로 구성되며 각 타임슬롯

의 길이는 𝛿# =
$
%

초이다. 통신 성능을 최대화 하기 위해, 

각 ISAC 프레임의 초기 타임슬롯에서는 레이더 성능 요구

도를 만족될 때까지 센싱을 수행하고, 이후 타임슬롯에서
는 통신 데이터를 전송한다. 

본 논문에서는 UAV 와 사용자 사이의 채널 모델로 LoS 

확률에 따른 감쇄를 고려한 air-to-ground (A2G) path 

loss model 을 (1)과 같이 사용한다 [2]. 

 

 

그림 1. 시스템 모델. 

 

그림 2. ISAC 프레임 프로토콜. 

𝛽&(𝒒[𝑛], 𝒖&) = 20 log'( ;
4𝜋𝑑(𝒒[𝑛], 𝒖&)𝑓(

𝑐 A

+𝑃)*+ ∙ 𝜂)*+ + 𝑃%)*+ ∙ 𝜂%)*+	 (1)	
 

이때, 𝒒[𝑛]은 n 번째 타임 슬롯의 UAV 의 위치, 𝒖&는 사용

자 𝑘의 위치, 𝑑(𝒒[𝑛], 𝒖&)는 UAV 와 사용자 𝑘간의 거리이
다. 또한, c 는 빛의 속도, 𝑓(는 반송파 주파수, 𝑃)*+와 𝑃%)*+
는 각각 LoS, non-LoS 확률로, 𝑃)*+ = 1/(1 +
𝛼	exp	(−𝛽(𝜃 − 𝛼)))	, 𝑃%)*+ = 1 − 𝑃)*+이다. 이때, 𝜂)*+, 𝜂%)*+ 
는 각각 LoS 와 non-LoS 인 경우의 추가적인 감쇄 손실이

며, 𝛼, 𝛽는 환경에 따라 달라지는 상수이다. 사용자 𝑘로의 
UAV 의 송신 배열 응답 벡터는 (2)와 같다.  

𝒂,(𝒒[𝑛], 𝒖&) = Q1,… , 𝑒-
./0(2!-')4!5(𝒒[8],𝒖")

< T

																																						⨂ V1,… , 𝑒-
./0=2#-'>4#?(𝒒[8],𝒖")

< W . 	(2)
 

이때, 𝑑! = 𝑑" =
<
/
, 𝜆는 반송 파장, 

Φ(𝒒[𝑛], 𝒖&) = sin^𝜙(𝒒[𝑛], 𝒖&)` cos^𝜃(𝒒[𝑛], 𝒖&)`,  



Ω(𝒒[𝑛], 𝒖&) = sin^𝜙(𝒒[𝑛], 𝒖&)` sin^𝜃(𝒒[𝑛], 𝒖&)` 이다. 여기서 

𝜙(𝒒[𝑛], 𝒖&)는 𝒒[𝑛]에서 𝒖&까지의 신호의 zenith angle of 

departure, 𝜃(𝒒[𝑛], 𝒖&)는 그에 대응하는 azimuth angle of 
departure 이고, ⨂는 element-wise 벡터곱 연산자이다. 

UAV 에서 사용자 𝑘까지의 채널과 센싱 타겟 𝑗 까지의 채

널은 각각 (3a), (3b)와 같이 정의된다. 

𝒉@,&, (𝒒[𝑛], 𝒖&) = e𝛽&(𝒒[𝑛], 𝒖&)𝑒
-./04(𝒒[8],𝒖")< 𝒂,(𝒒[𝑛], 𝒖&), (3𝑎) 

𝒉A,., ^𝒒[𝑛], 𝒗.` =
𝒂,^𝒒[𝑛], 𝒗.`
𝑑^𝒒[𝑛], 𝒗.`

	.																																																					 (3𝑏) 

이때, 𝒗.는 센싱 타겟 𝑗의 위치이다. 𝑛번째 타임 슬롯에서 

UAV 의 송신 신호는 (4)와 같다. 
𝒙[𝑛] = 𝒘@[𝑛]𝑠&[𝑛]	. (4) 

여기서 𝐰B[𝑛] = e𝑃CD!
𝒉$,"
FG$,"F

	는 통신 신호를 위한 송신 빔포

밍 벡터, 𝑃CD!는 최대 송신 전력, 𝑠&~ 𝒞𝒩(0, 1)는 정보 신

호이다. 이에 따라, n번째 타임 슬롯에서 사용자 𝑘가 수신
한 신호는 (5)와 같다. 

𝑦&[𝑛] = 𝒉@,&, (𝒒[𝑛], 𝒖&)(𝒘@[𝑛]𝑠&[𝑛]) + 𝑛&[𝑛]. (5) 
𝑛&[𝑛]~𝒞𝒩(0, 𝜎/)은 사용자 𝑘의 수신기에서의 가우시안 백
색 잡음을 나타낸다.  (5)로부터, 𝑛번째 타임 슬롯에서 사

용자 𝑘의 signal-to-noise ratio (SNR), 데이터 전송률은 

각각 (6), (7)과 같다 [3].  

𝛾&[𝑛] =
t𝒉@,&, (𝒒[𝑛], 𝒖&)𝒘@[𝑛]t

/

𝜎/ , (6) 

𝑅&[𝑛] = log/(1 + 𝛾&[𝑛]). 	 (7) 
레이더 성능 지표로는 레이더 위치 추정 오차의 하한 값인 

Cramer-Rao lower bound (CRLB)을 사용한다. 타겟 𝑗의 

SNR과 CRLB 는 각각 (8), (9)와 같이 주어진다 [4].  

𝛾.[𝑛] =
t𝒉A,., (𝒒[𝑛], 𝒗&)𝒘A[𝑛]t

/

𝜎/ , (8) 

𝜎HI)J/ [𝑛] ≡
𝑐/

32𝜋/𝐵K/𝜏K𝛾.[𝑛]
. (9) 

이때, 𝐰A[𝑛] = e𝑃CD!
𝒉&,'
FG&,'F

, 𝐵K =
J(
√'/

는 제곱 평균 제곱근 대

역폭, 𝜏K는 센싱 지속 시간이다. 

본 논문에서는 최소 센싱 성능을 CRLB 의 임계값 

𝜎HI)J,#G/ 로 정의하고, 이를 만족하면서 통신 성능지표인 평

균 데이터 전송률을 최대화하는 것을 목표로 강화학습을 

수행한다. 제안하는 강화학습 프레임워크의 agent 는 UAV, 

state는 UAV의 𝑥, 𝑦 좌표, action은 UAV의 𝑥, 𝑦 축의 +/- 

변화량으로 총 4 가지이다. 강화학습 에피소드가 진행됨에 
따라 UAV 는 매 ISAC 프레임의 초기 타임슬롯에서는 

𝜎HI)J,#G/ 를 만족하면서 센싱 시간을 최소화하는 위치로 이

동한 후, 𝑅&[𝑛]이 최대화 되는 곳으로 이동하는 과정을 반

복한다. 강화학습 알고리즘으로는 Q-learning 과 신경망을 

결합하여 에이전트가 상태-행동 쌍의 Q 값을 학습하여 학

습의 안정성을 높일 수 있는 deep Q-network (DQN)을 사
용하였다. 

 

Ⅲ. 성능 검증  

시뮬레이션에서, 𝐻 = 40 m, 𝜎/ = −100 dB, 𝑃CD! = 1W, 

𝐵 = 2.16	GHz, 𝑇 = 80s, 𝛿# = 0.25s, 𝜎HI)J,#G/ = 12𝑒-M로 설

정하였다. 성능 비교를 위해, 다음의 2 가지 비교방안을 선
정하였다.  

i) Straight flight (SF): UAV 가 일정 속도로 시작 위

치 𝒒N에서 최종 위치 𝒒O까지 일직선으로 이동한다. 

ii) Fly-Hover-Fly (FHF): UAV 가 시작 위치 𝒒N에서 
중간 위치 𝒒,에서 정지한 후 최종 위치 𝒒O로 이동

한다. 

그림 3 은 강화학습을 통해 최적화 된  UAV 의 이동 궤

적을 나타낸다. UAV 는 초기 타임 슬롯에서 𝜎HI)J,#G/  값을 

만족하는 위치로 이동한 후, 통신 성능을 최대화 할 수 있

는 경로를 따라 이동한다. 그림 4는 최적화된 궤적에 따른 

성취한 데이터 전송률 결과이다. 세가지 방안을 비교했을 
때, 제안하는 강화학습 방식을 따를 경우 성취한 데이터 

전송률이 가장 높게 나타났다. 또한 그림 5에서 보이는 바

와 같이, 𝜎HI)J,#G/  값이 클수록 센싱 시간을 줄여 더욱 높은 

데이터 전송률을 성취할 수 있다. 

  
그림 3. UAV의 이동 궤적 (𝝈𝑪𝑹𝑳𝑩,𝒕𝒉𝟐 = 𝟏𝟐𝒆0𝟓). 

 
그림 4. 성취 데이터 전송률 (𝝈𝑪𝑹𝑳𝑩,𝒕𝒉𝟐 = 𝟏𝟐𝒆0𝟓). 

 
그림 5. 평균 데이터 전송률 

Ⅳ. 결 론  
본 논문에서는 UAV 기반 ISAC 시스템에서 통신 성능을  

최대화하기 위한 강화학습 기반 UAV 궤적 최적화 기법을 

제안하였다. 제안 기법에서 UAV 는 강화학습을 통해 최소

한의 레이더 센싱 성능을 만족하면서, 통신 성능이 최대화
되는 최적의 위치로 이동하여 성능 향상을 성취하였다. 
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