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요 약
본논문에서는다중 unmanned aerial vehicle (UAV)의 제한된 배터리제약문제를완화하는 동시에전송효율최대화를 위하여최적주파수재사용

계수와전송전력을찾기위한계층적다중에이전트강화학습프레임워크를제안한다. 제안방안은, 분산형내부강화학습루프에서UAV의전송전력을최적으
로제어하고, 중앙집중형외부강화학습루프에서최적주파수재사용계수를찾도록설계되었다. 시뮬레이션을통해제안하는계층적다중에이전트큐러닝
알고리즘이다중UAV무선네트워크에서네트워크전체에너지효율을최대화하는최적주파수재사용계수와전송전력을찾을수있으며, 기존방안대비
높은 성능을 가지는 것을 보인다.

Ⅰ. Introduction

6세대 (6G) 무선 네트워크에서 3차원 공간 무선 연결성 제공을 위하여

unmanned aerial vehicle (UAV)은 매우중요한기술들중하나로고려되고

있다 [1]. 그러나, UAV는신뢰성있는무선연결성을제공하는데있어서아직

까지많은문제를가지고있으며, 특히UAV의제한된배터리수명으로인해그

동작시간이급격히감소한다는문제를가지고있다. 따라서, 이를해결하기위

한많은연구들이매우활발히진행되고있으며 [2], [3], 본논문에서도이를위

해계층적다중에이전트강화학습기반주파수재사용계수및전송전력제어

기법을제안한다. 본논문에서는계층적다중에이전트강화학습프레임워크

를기반으로주파수재사용계수와전송전력을최적으로조정함으로써다중

UAV 무선 네트워크 에너지 효율을 최대화하는 것에 그 목적을 둔다.

Ⅱ. 제안방안: 계층적 다중 에이전트 큐러닝 프레임워크

본논문에서는 air-to-ground (A2G) 상향링크다중 UAV 무선네트워

크에서,  Ground Control Systems (GCSs)와  UAVs가 존재하

는 3D 셀 아키텍처를 고려한다. GCSs의 다운링크 RSSI 신호를기반으로

UAVs는 주 GCS을 결정하며, 한번 설정된주 GCS는 변하지않는것으로

가정한다. 주 기지국결정이후 UAVs는 주 GCS에게 상향링크전송을시

도하며, GCS는 수신된 SINR을 이용하여 UAVs의 전송 전력을 제어하거

나 모든 GCSs의 수신된 SINR 정보를알고 있는중앙 컨트롤러가네트워

크주파수재사용계수 를조정하여네트워크에너지효율을극대화한다.

이를 위해, 본 논문에서는 UAV 전송 전력 제어를 위한 분산형 내부 강화

학습루프와네트워크주파수재사용계수 조정을위한중앙집중형외부

강화학습 루프로 학습을 계층화하여 그 목적을 달성하고자 한다.

Ⅱ.1 채널 모델

본 논문에서는 확률적 Air-to-Ground (A2G) 채널모델을 기반으로

line-of-sight (LoS)와 non-LoS (NLoS) 신호를개별적으로고려한다 [4]. 해

당 모델에서, UAV 와 GCS  사이의 SINR은 다음과같이표현된다.
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수식(4)에서, 
는UAV 와GCS 사이의LoS와NLoS확률이다. 또한,


는LoS와NLoS링크에대한경로손실을나타내며, 

은

UAV 의송신전력과GCS 의수신전력을나타내고, 는한셀에서이용가능한

주파수자원의수이다. 은열잡음전력을나타내며, 
는UAV 가GCS

의 번째주파수자원에할당되었는지아닌지를나타내는지시함수를의미한다.

Ⅱ.2 분산형 내부 강화학습 루프 (Distributed inner-loop RL)

내부강화학습루프에서는UAV에너지효율을최대화하기위한최적전송

전력을 찾기 위해, 각 GCS를 내부 강화학습 루프의 에이전트로 고려하였다.

∎ 내부 강화학습 루프 상태

타임스텝 에서, 주파수재사용계수가일때, GCS 의내부강화학습루프의

상태집합(
 )은각주파수자원의SINR수준과 

   

에의해정의되며, 
 의요소는다음과같이표현된다.
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수식 (5)에서, “”은 번째주파수 자원이이용되고 있지않음을 의

미하며, 은 내부루프의 SINR 수준의 수를,  ∊ 은내부 루

프의 SINR 수준 의 임계값을 나타낸다.

∎ 내부 강화학습 루프 행동

타임 스텝 에서, 주파수 재사용 계수가 일 때, 번째 주파수 자원을

사용하는 UAV 의전송전력제어를위한 GCS 의행동은 다음과같다.


 ∈ ∆

∆
 (6)

수식 (6)에서, ∆
 ,∆

 , 그리고 “”은 각각 “전송 전력 증가”,

“전송 전력 감소”, “전송 전력 유지”를 나타낸다.

∎ 내부 강화학습 루프 보상

제안된계층적다중에이전트큐러닝알고리즘은다중UAV 무선네트워

크의 에너지 효율을 최대화하는 것을 목표로 한다. 따라서, 타임 스텝 에

서, 주파수재사용계수가 일때, GCS 의에너지효율을이용하여다음

과 같이 보상을 정의한다.
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수식 (7)에서, 는주파수재사용계수가 일때각주파수자원의대

역폭 크기를 의미하며, 
는 UAV 의 고정 소비 전력을 의미한다.
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Ⅱ.3 중앙집중형 외부 강화학습 루프 (Centralized outer-loop RL)

외부강화학습루프에서는최적의주파수재사용계수 를찾기위해, 모든

GCSs를관리하는중앙컨트롤러를외부강화학습루프의에이전트로고려하였다.

∎ 외부 강화학습 루프 상태

타임스텝 에서, 주파수재사용계수가 일때, GCS 의외부강화학습

루프의상태집합 (
)은각GCS에게할당된모든UAVs의평균SINR값

과 
  에의해정의되며, 

의요소는다음과같이표현된다.
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수식 (9)에서, 
는 GCS 의 평균 SINR을 의미하며, 는 외부

루프의 SINR 수준의 수를,   ∊ 은 외부 루프의 SINR 수준

의 임계값을 나타낸다.

∎ 외부 강화학습 루프 행동

외부강화학습루프에서, 주파수 재사용 계수 를 조정하는 중앙 컨트

롤러의 행동은 다음과 같이 나타낼 수 있다.


∈ ∆∆ (11)

수식 (11)에서, ∆ , ∆ , 그리고“”은각각“ 증가”, “ 감소”, “ 유지”

를의미한다.

∎ 외부 강화학습 루프 보상

외부 강화학습 루프의 보상은 내부 루프의 보상과 동일하게 설정하였다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 및 결론

시뮬레이션 파라미터 값
주파수 재사용 계수 () 

GCS의 수 () 

UAV의 수 () 

반송 주파수 () 

대역폭 () 

초과 경로 손실 (  )   

열 잡음 전력 () 

내부 루프 SINR 수준 개수 () 

외부 루프 SINR 수준 개수 () 2

UAV 최대, 최소 전송 전력 (
 

)   

UAV 고정 소비 전력 () 

전송전력 증가량 (
) 

표 1. 시뮬레이션 파라미터 요약

본 연구에서 설계된 분산형 내부 강화학습 루프의 최적 솔루션에 대한

경우의 수는
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 ×  

만큼 크기 때문에, exhaustive

search를 통한최적해를찾는 것은 불가능하다. 따라서, 잠재적으로 최적

성능을 달성할 가능성을 가지고 있는 무작위 행동 방안을 이용하여 제안

방안과의 성능을 비교 분석해 본다. 본 논문에서, 무작위 행동 방안은 고

정된 주파수 재사용 계수에대하여 UAV의 전송 전력을 무작위로 제어하

였다. 또한, 제안 방안의 성능 분석을 위해, GCS간 거리  와 셀 반경

의 변화에 따른 누적 평균 에너지 효율 결과를 도출하였다.

(  )가 ()( )와 ()( )으로 설정된 환경에서,

1000번의 에피소드와 에피소드당 200,000번의 반복으로 시뮬레이션이 진

행되었다. 그림 1은 셀 반경 및 GCS 간 거리 변화에 대해서 에피소드 진

행에따른각방안의누적평균보상을나타낸다. 그림 1-(a)와 그림 1-(b)

로부터, 제안 방안은주파수재사용계수와 UAV의 전송전력을계층적으

로 제어함으로써, 여러 무작위 행동 방안의 최대 성능에 수렴함을 확인할

수 있다. 또한, 두 그림으로부터 고정된  에서  가 증가할수록, 인접

기지국에 존재하는 UAV들의 간섭 신호의 세기가 감소하기 때문에, 네트

워크 에너지 효율이 전반적으로 상승함을 알 수 있다.
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그림 1.   ,  변화에따른제안방안및무작위행동방안의누적평균보상결과
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