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요 약

본 논문에서는 무인항공기 (Unmanned Aerial Vehicle, UAV)와 지능형 재구성 표면 (Reconfigurable Intelligent Surface, RIS)을

사용하는 무선 통신 시스템의 통신 기밀성 에너지 효율 (Secrecy Energy Efficiency, SEE)을 향상하기 위해 심층 강화학습 기반 근위

정책 최적화 (Proximal Policy Optimization, PPO) 알고리즘을 적용하였다. 더 나아가, 신경망의 깊이를 늘려 표현력을 향상할 수 있는

SimBa 구조와 PPO를 결Q한 R로운 모델을 제안한다. Y[ 결과, 제안 모델은 SEE가 기^ 모델 대_ 약 4.3` 향상되b다.

Ⅰ. 서론

최근 5G 및 6G와 같은 차세대 통신 기술 분야에서는 무인항공기

(Unmanned Aerial Vehicle, UAV) 기반 통신 방식이 주목받고 있다 [1].

UAV는 사용자 통신 범위를 확장하고, 인구 밀집 지역에서 기지국의 트래

픽을 분산 처리하는 데 효과적이다 [2]. 특히, 고고도에서 운용되는 특성

덕분에 가시거리 (Line-of-Sight, LoS) 경로를 보다 많이 확보할 수 있어

무선 전송 품질을 향상시킬 수 있다 [3]. 그러나 이러한 UAV 기반 무선

통신은 감청 등 악의적인 공격에 취약하다는 보안 한계를 지닌다.

감청과 같은 물리적 공격에 대한 해결책 중하나는 UAV의 이동 경로를

변경하는 것이다. 예를 들어 감청자 (eavesdropper)가 한 지점에 고정되어

있다고 가정했을 때, UAV의 이동 경로를 조정하여 감청 범위에서 벗어나

기밀성을 유지할 수 있다. 한편, UAV의 이동 경로를 조정하는 것은 통신

경로 제한으로 인해 커버리지가 감소된다는 단점이 있다.

UAV의 통신 경로를 다²하게 만들어 통신 커버리지를 늘리는 해결책

중 하나로 지능형 재구성 표면 (Reconfigurable Intelligent Surface, RIS)

이 있다. RIS는 통신 신호를 반사하여 사용자에게 우회적으로 도달할 수

있도록 하는 장치이다.

본 논문에서는 ¼은 통신 기밀성 에너지 효율 (Secrecy Energy

Efficiency, SEE)을 달성하기 위해 RIS를 사용하는 UAV 통신 시나리오

를 가정한다 [3]. RIS와 UAV 각각을 심층 강화학습 에이전트로 만들어

협동 학습을 수행한다.

기^ 모델 [3]은 정책 수À이 불안정하고 정책 신경망과 가치 신경망의

깊이가 3층에 불과하여 표현력이 제한된다. 본 논문에서는 보편적으로 우

수한 성능을 보이는 SimBa 구조 [5]를 사용하여 신경망을 심층화하고 복

잡한 환경에서도 잘 학습하도록 모델을 설계했다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 그림 1의 시나리오를 가정한다. 기지국에서 송신한 신호

가 건물 등 장애물에 의해 가로막히므로 UAV와 RIS를 통해 기지국과 사

용자 간

신호를 우회·반사하여 통신한다. 이때, 감청자는 UAV와 RIS의

송신·반사되는 신호를 감청한다고 가정한다. 초록색 선들은 정상적인 다

운 링크 (down-link) 신호들을 의미하고, 빨간색 선들은 감청자가 감청한

신호에 해당한다. 점선은 RIS에 반사된 신호이다.

그림 1. UAV와 RIS 기반 통신 시스템 감청 시나리오

그림 1에 표현된 시나리오는 마르코프 의사결정 과정 (Markov

Decision Process, MDP)으로 다음과 같이 표현될 수 있다:

      (1)

는 에피소드를 의미하고, 전체 시간을 0.1초 간격으로 나눈 타임스텝

(time step)


에서 상태 , 행동  , 보상 , 다음상태 로 표현된다.

UAV의 상태는 UAV의 3차원위치좌표를 표현하고, RIS의 상태는 UAV

에서 송신한 신호의채널정보를 의미한다. UAV의 행동은 이전 위치에서

d만큼 더한 움직임으로, UAV의 변위를 의미한다. RIS의 행동은 RIS 각

반사 소자의 수동 빔포밍 각도 조절 행위이다. 다음 상태 은 에이전

트가 상태 에서 행동을 취하여 변화된 상태를 의미한다. 보상은 다음과

같다:

  tanh




Rk
sec   (2)

R
sec 는 번째 사용자가 타임 스텝


에서 달성한 기밀성 전송률이고,

하이퍼볼릭탄젠트를 사용해–1부터 1까지의 범위로 조절했다.


는페널

티 (penalty) 항들을 의미하고,


는 각페널티의 계수들을 의미한다. 페널

티들은 특정 조건을 만족할 때활성화된다. 은 UAV의 이동 범위를 제

2025년도 한국통신학회 추계종합학술발표회

1024



한한다. 은 전송률

Rt
sect 

의 전송률을 최소 보장치 이상으로 유지하도

록 제한하며, 는 UAV의 능동빔포밍전력을 제한한다. 그리고 는 전

송률이 0일때, 한타임스텝


당 UAV의 에너지 소비량을 제한한다. 마지

막으로

R
sec

는 다음과 같다:

Rk
sec  Rk

Ut max∀aRa k
E t †

(3)

Rk
Ut 

는 타임 스텝


에서


번째 사용자의 보안 수신 신호 비율이며,

R
E 는 모든 감청자


에 대해


가 감청한


번째 사용자의 수신 신호

이다.

†
는 ²수 부분만 반환한다는 의미이다.

U
와

E
는 ¾¾ 사용자와

감청자를 의미한다.

제안 모델의 기본 강화학습 알고리즘으로 기존 모델에 비해 학습 곡선

이 완만하고 수렴이 안정적인 근위 정책 최적화 (Proximal Policy

Optimization, PPO)를 사용하였다 [4]. PPO는 다음과 같은 클립된 대체

목적 함수 (clipped surrogate objective)를 사용한다:

 Eminrt
Atclip

 (4)

는타임스텝 t에서 현재 정책과 이전 정책의 비이고,

는타임스

텝 t에서 현재 정책의 이£ (advantage)을 @타:다. 클립 (clip)은 

를 1에서 허용범위


만큼 조정한다.

기존 모델의 얕은 신CE으로 인한 표현력 한�를 해결하기 위해 레이

어를 심층화할 수 있는 SimBa 구조를 적용했다. SimBa는레이어 정규화

(Layer Normalization, LayerNorm)와 잔차 연결 (Residual Connection),

이동 c� 정규화 (Running Statistics Normalization, RSNorm)를 조합

한 구조이다. 제안한 모델의 구조는 그림 2에서 확인할 수 있다.

그림 2. 제안 모델 구조

먼저 레이어 정규화는 다음과 같다:

zz t  LayerNormxxt
L

(d)

zz 는 크리틱 (Critic)에서 마지막에 수행되는 정규화된 출력을 의미하고,

xx
L
는레이어 정규화를 할 �층의입력이다. 레이어 정규화는 PPO에서 C

험 재사용 시발생할 수 있는 분산변동을줄여안정적인 학습을가능하게

한다. 다음으로 잔차 연결은 다음과 같다:

xx
  xx

 MLPLayerNormxx


(6)

xx
xx


는 ¾¾


번째 레이어의 입력,

 
번째 레이어의 입력이다. 잔

차연결은 층이 F어�수록 소실될수 있는입력 정보를 보존하여 안정적

인 학습을 가능하게 한다. 마지막으로 이동 c� 정규화는 다음과 같다:

oo  RSNormoo  

oo  


(7)

RSNorm은 관찰값 (observation)

oo 을 평균 0, 표준 편차 1로 정규화한

다.


은 분모가 0이 되는  을 o지하는 작은 상수이다. 평균 와 표준

편차 는 다음과 같다:

    


 

 



  





(8)

는   oo  로 현재 관찰값과 이전 관찰값들 평균의 차이다.

실험 결과는 그림 3과 표 1에서 확인할 수 있다. 기존 모델 대비 학습

안정성이 개선되었으며 평균 SEE가 약 4.3% 향상되었다. 평균 SSR은

6.7% 향상되었다. 비록 총 에너지 소모량은 1.8% 증가했으@, SEE 향상

으로 에너지 ¯율이 개선된 긍정적인 결과로 해석할 수 있다.

그림 3. 기존 모델 (TTD3)와 제안 모델의 학습 곡선 비교 (SEE 기준)

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 PPO를 적용하고 SimBa 구조와 결합하여 새로운 모델

을 제안하였다. 실험 결과 기존 모델 대비 평균 SEE가 약 4.3%, 평균

SSR이 약 6.7% 향상되었다. UAV와 RIS의 소비 전력으로 인한 총 에너

지 소모량은 1.8% 증가했지만, 에너지 ¯율이 개선되었으Ì로 긍정적인

성과로 평가할 수 있다. 향후 연구에서는 모델 구조 개선을 c해 총 에너

지 소모량을 줄이고, C험 ­퍼를 ¯율적으로 재Ç�하는 o안을 탐구할

예정이다.
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알고리즘 평균 SSR

총 에너지

소모량 (kJ)

평균 S��

기존 모델[3] 5.39 11.2 48.4

제안 모델 5.$5 11.4 5%.5

표 1. 기존 모델과 제안 모델의 성능 비교
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