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요  약  최근 비행 애드-훅 네트워크(Flying Ad-hoc Network) 환경에서 강화학습을 이용한 통신 성능 개선과 이동성 
모델 설계에 관한 연구가 진행되고 있다. 무인항공기(UAV)에서의 이동성 모델은 움직임을 예측하고 제어하기 위한 핵심
요소로 주목받고 있다. 본 논문에서는 무인항공기가 운용되는 3차원 가상 환경을 구현하고, 무인항공기의 경로 최적화를
위해 푸리에 기저 함수 근사를 적용한 Q-learning과 DQN 두 가지 강화학습 알고리즘을 적용하여 모델을 설계 및 성능
을 분석하였다. 실험 결과를 통해 3차원 가상 환경에서 DQN 모델이 Q-learning 모델 대비 최적의 경로 탐색에 적합한
것을 확인하였다.

Abstract  Recently, reinforcement learning has been used to improve the communication performance of
flying ad-hoc networks (FANETs) and to design mobility models. Mobility model is a key factor for 
predicting and controlling the movement of unmmaned aerial vehicle (UAVs). In this paper, we designed
and analyzed the performance of Q-learning with fourier basis function approximation and Deep-Q 
Network (DQN) models for optimal path finding in a three-dimensional virtual environment where UAVs
operate. The experimental results show that the DQN model is more suitable for optimal path finding
than the Q-learning model in a three-dimensional virtual environment.

Key Words : Deep-Q Network, Flying Ad-hoc Network, Fourier Basis, Reinforcement Learning, Q-learning

Ⅰ. 서  론

비행 애드-혹 네트워크(Flying Ad-hoc Network)는 
무인항공기(Unmanned Aerial Vehicle) 또는 자율 비
행 드론이 공중에서 독자적인 네트워크를 형성하는 모바
일 애드-혹 네트워크(Mobile Ad-hoc Network)의 한 

종류이다. 그러나 비행 애드-혹 네트워크는 노드가 공중
에서 비행하는 특성으로 인해 동적 토폴로지를 가진다. 
비행 애드-혹 네트워크의 통신 성능에 가장 큰 영향을 주
는 요소는 안정적인 노드 간 연결성이다. 비행 애드-혹 
네트워크의 환경은 동적이기 때문에 임무 수행성을 최대
화하기 위해 안정적인 통신 환경 제공이 필요하다.
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최근 인공지능(Artificial Intelligence)이 비행 애드-
혹 네트워크 연구에 사용되면서 강화학습을 통한 라우팅 
프로토콜, 비행 궤적 선택, 재밍으로부터의 보호 등의 새
로운 접근 방식이 제안되고 있다[1, 2]. 인공지능 알고리즘
은 동적 시스템 동작을 학습하고 예측하는 강력한 도구
로 사용되고 있으며, 비행 애드-혹 네트워크의 복잡성을 
계산할 수 있는 메커니즘을 제공한다. 강화학습 알고리
즘을 통해 비행 애드-혹 네트워크의 복잡한 이동성과 동
적 토폴로지에 대응하는 이동성 모델 설계와 라우팅 프
로토콜의 최적화를 통한 통신 성능을 개선하는 연구가 
진행되고 있다[3]~[6].

본 논문은 비행 애드-혹 네트워크 환경에서 강화학습
알고리즘을 활용한 이동성 모델을 설계하여 비교 분석한
다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 비행 애드
-혹 네트워크의 구조와 특징에 대해 분석하고, III장에서
는 이동성 모델을 설계하기 위한 강화학습 알고리즘을 
설명한다. IV장에서는 푸리에 기저 함수 근사를 적용한 
Q-learning과 DQN을 이용하여, 3차원 환경에서의 최
적의 UAV 경로 탐색 및 비행 궤적 선택을 위한 이동성 
모델의 성능 평가를 수행하였다.

Ⅱ. 비행 애드-혹 네트워크

비행 애드-혹 네트워크를 구성하는 노드들은 무선 인
터페이스를 가지며, 이동 컴퓨팅 기능을 가진 호스트와 
라우팅 기능을 동시에 만족하여 흔히 이동 노드라 정의
한다. 이동 노드들은 기지국과 UAV 노드 간 정보 교환 
방식을 최소화하여 별도의 통신 인프라 없이 통신 범위 
제약 문제를 극복할 수 있는 애드-혹 방식으로 실시간 통
신을 수행한다. 비행 애드-혹 방식은 별도의 통신 인프라 
없이 망 구성이 가능하며 3차원 이동 특성과 고정된 인
프라 없이 동작 가능하다. 비행 애드-혹 네트워크 구조는 
실시간 통신 및 범위 제약이 주요 이슈이고 통신 인프라
가 제약된 환경에서 무선 통신 환경을 제공한다. 따라서 
비행 애드-혹 네트워크는 빠르고 안전한 통신 환경을 제
공하기 위해 다양한 네트워크 아키텍쳐가 제안되고 있다
[1][7].

1. UAV 애드-혹 네트워크 
UAV 애드-혹 네트워크에서 모든 UAV 노드는 서로 

연결되어 통신이 이루어진다. UAV 노드 중 특정 UAV 
노드는 기지국과 다른 노드들 사이의 관문국(Gateway) 

역할을 수행하며 이를 Backbone UAV 혹은 Head 노드
라고 한다. 그림1과 같이 관문국 노드만이 기지국과 연
결되어 통신 범위가 크게 확장된다. 그러나 네트워크의 

연결성을 유지하기 위해서는 같은 네트워크 내에 있는 
노드들의 이동성 패턴이 같아야 한다. 그러므로 UAV 애
드-혹 네트워크는 규모가 작은 임무에 적합하다. 

그림 1. UAV 애드-혹 네트워크.
Fig. 1. UAV Ad-hoc network.

2. Multi-UAV 애드-혹 네트워크
Multi-UAV 애드-혹 네트워크는 UAV 애드-혹 네트

워크를 통합한 형태이다. 그림 2와 같이, 동일 네트워크
에서는 여러 대의 UAV가 클러스터를 형성하여 서로 연
결하고 클러스터는 다시 Head UAV를 통해 기지국과 연
결된다. 클러스터 내 통신은 기지국의 도움 없이 이루어
지지만, 클러스터 간 통신은 기지국의 도움을 받아 이루
어진다. Multi-UAV 애드-혹 네트워크는 통신 특성이 서
로 다른 다수의 UAV가 필요한 경우 유용하다. 특히 
UAV 애드-혹 네트워크에 비해 넓은 반경에 사용되어 소
방, 보안, 정찰, 방송 등 응용 범위가 다양하다. 그러나 
클러스터 간 통신은 기지국을 통해 이루어지고 기지국과 
통신하는 노드가 한정되기 때문에 단일 장애 지점이 존
재하는 단점이 있다.

그림 2. Multi-UAV 애드-혹 네트워크.
Fig. 2. Multi-UAV Ad-hoc network.
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그림 4. 강화학습 알고리즘.
Fig. 4. Reinforcement algorithm.그림 3. Multi-layer UAV 애드-혹 네트워크.

Fig. 3. Multi-layer UAV ad-hoc network.

3. Multi-layer UAV 애드-혹 네트워크
Multi-layer UAV 애드-혹 네트워크는 여러 계층으

로 구성된다. 그림 3과 같이 첫 번째 계층은 개별 클러스
터 내 UAV 간 통신이며, 두 번째 계층은 Head UAV 간 
통신, 세 번째 계층은 Head UAV와 기지국 간 통신으로 
구성된다. Multi-layer UAV 애드-혹 네트워크는 기지
국에서의 통신 부하와 오버헤드를 줄이기 위해 클러스터 
UAV와 통신하는 Head UAV만이 기지국과 통신이 이루
어지는 특성을 갖고 있다. 그러나 기지국과 통신하는 
Head UAV 간 링크가 끊어지면 전체 네트워크의 운용이 
불가능하다는 단점이 있다. 

Ⅲ. 강화학습

강화학습은 주어진 상황에서 최적의 행동을 찾기 위한 
방법을 학습한다. 행동의 결과는 최대한의 보상을 가져
다주어야 하며, 보상 함수는 수학적으로 정의되어야 한
다. 에이전트(Agent)는 행동에 대한 특정 지침을 받지 않
고 스스로 행동하면서 최대 보상을 가져다주는 행동을 
찾도록 학습한다. 강화학습은 정책(policy), 보상
(reward) 그리고 환경(environment)으로 이루어진다. 
에이전트는 환경으로부터 정보를 받아 특정 시점에서 어
떤 행동을 할지 정책을 결정한다. 상태에 대한 행동을 취
하면 환경은 그에 대한 보상을 전달한다. 에이전트는 보
상을 높이는 행동을 선택하도록 업데이트하여 최적의 정
책을 결정한다.

1. Q-learning
강화학습에서 주요 알고리즘 중 하나는 시간차

(Temporal-Difference, TD) 학습이다. TD 알고리즘

은 최종 학습 결과를 기다리지 않고, 학습된 다른 추정값
을 활용하여 추정값을 갱신한다. TD 알고리즘은 지속적
인 추정값 업데이트를 통해 빠르고 효과적인 학습을 가
능하게 한다. 그림 4는 강화학습 알고리즘의 모식도이다.


←

    
  


.   (1)

수식 1은 다음 상태에 대한 가치함수 V(   )와 현재 
가치함수 V( )에 대한 차이를 활용해 새로운 현재 가치
함수에 반영한 수식을 나타낸다. 는 학습률(learning 
rate), 는 감가율(discount factor)로 학습 성능을 조
정하는 변수를 의미한다.

    
   

  
         (2)

수식 2는 TD 오차(error)를 의미하며, 다음 상태에 
대한 이전 가치함수를 계산하여 최적의 정책을 결정하는 
Target으로 적용된다.

  ←     

 max
  

   
  

 


  (3)    

Q-learning은 모든 상태와 행동을 테이블로 지정하
는 Tabular-Method를 사용한다. 에이전트는 수식 3과 
같이 상태와 행동 쌍을 이용하여 Q 함수를 학습하고 다음 
상태의 가치함수를 최댓값으로 하는 행동을 이용하여 Q 
함수를 업데이트한다. 그러나 테이블 기반 Q-learning
은 고차원 상태 공간을 다루는 문제에서 최적의 정책이
나 최적의 가치함수를 찾는 것에 한계가 있다. 

고차원 상태 공간에서 Q-learning이 갖는 한계점을 
극복하기 위해 함수 근사(function approximation) 기
법이 제안되었다[8]. 함수 근사기법은 제한된 계산 능력에
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서 최적의 해를 찾는 대신 근사적 해를 이용한 방법을 의
미하며, 고차원 상태 공간에서 합리적인 결정을 내리는 
방안으로 사용된다. 

푸리에 기저 함수 근사는 푸리에 급수를 이용하여 가
치함수를 기저 함수의 가중 합계로 값을 예측하는 방법
이다. 푸리에 급수는 사인과 코사인 함수들로 구성되어 
모든 주기함수에 대해 푸리에 급수로 정의할 수 있다. 강
화학습에서는 근사해야 하는 함수가 알려지지 않고, 주
기적인 특성이 있지 않지만 제한된 구간에서 구간의 길
이를 주기로 가정하면 푸리에 급수로 정의할 수 있다.

각각의 상태 s가 k개의 숫자로 구성된 벡터 s = (s1, 

s2, ..., sk)를 구성하고,∈ 이라고 가정한다. 그러면 
n차 푸리에 코사인 기저의 특징을 식 4와 같이 표현할 
수 있다.


  cos.   (4)

수식 4에서 는 코사인 함수의 기저 계수를 의미하며, 
  

   
로 정의된다. 이때 ∈   이다. 벡터 

내적 cis는 s의 각 차원에 (n+1)k개의 정수 계수 c를 할
당한다. n차 푸리에 기저는 코사인 함수를 이용하여 다
변수로 확장이 가능하다. 높은 차수의 다항식 기저는 비
선형 함수에 대한 근사치에서 발생하는 오차값을 감소시
킬 수 있다.

2. DQN
인공신경망은 비선형 함수의 근사에 활용된다. DQN( 

(Deep-Q Network)은 인공신경망과 Q-learning을 결
합한 방식으로 고차원 상태 공간에서의 효과적인 학습을 
가능하게 한다. 그림 5는 Q-learning과 DQN에서 Q 함
수를 근사시키는 방법의 차이를 나타낸다. 테이블 방식
을 이용한 Q 함수를 근사시키는 Q-leaning과 달리 
DQN은 인공신경망의 가중치를 통해 Q 함수를 근사한
다. DQN은 그림 6과 같이 경험 재현 메모리
(experience replay memory)를 이용하여 학습 속도를 
높인다. 또한, DQN은 Q 함수를 업데이트하는 역할을 
하는 ‘Q Network’와 Q 값을 예측하는 ‘Target 
Network’ 두 개의 신경망을 사용하여 두 개의 신경망을 
주기적으로 업데이트한다. 그리고 학습 대상인 Q 함수의 
값이 커지는 걸 방지하도록 하여 안정적인 학습을 할 수 
있다.

그림 5. Q-learnig과 DQN 비교.
Fig. 5. Comparison between Q-learning and DQN.

그림 6. DQN 알고리즘 처리 과정.
Fig. 6. DQN algorithm flowchart.

Ⅳ. 이동성 모델의 설계 및 성능 평가

1. 시뮬레이션 환경

그림 7. 3차원 시뮬레이션 환경.
Fig. 7. 3D Simulation environment.
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본 논문에서는 비행-애드 혹 네트워크 환경에서 강화
학습 기반 최적의 경로 탐색을 위해 3차원 환경을 구성
하였다. 그림 7은 100 x 100 x 30 크기의 3차원 가상 
환경을 도식화한 것을 보여준다.

드론(에이전트)이 3차원 가상환경에서 최단 경로로 목
적지에 도달하기 위한 강화학습 모델을 설계하기 위해 
보상을 표 1과 같이 설정하였다. 

구 분 파라미터 값

환경 크기 100 x 100 x 30 (m)
행동 6 (좌, 우, 앞, 뒤, 위, 아래)

보상

지형충돌/위험지역 : -500
목표지점 : 30,000

기본보상 : -(현재 드론 위치와 목적지 
사이의 유클리드 거리)

목표지점 Loss: 75 (dB), 목적 높이: 20 (m)
목표지점: (53, 75, 20)

 학습률 1e-5
Gamma 0.999

Max Steps per Episode 10,000

표 1. 실험 파라미터.
Table 1. Simulation Parameters.

2. 이동성 모델 학습 방법
본 논문에서는 비행-애드 혹 네트워크 환경에서 강화

학습 기반 최적의 이동성 모델 설계를 위해 푸리에 기저 
함수 근사를 적용한 Q-learning과 DQN을 이용하였다. 
3차원 가상 환경에서 높은 수렴을 기대할 수 있도록 2가
지 탐험 방식으로 학습하였다. 첫 번째 탐험 방식은 
exploration-exploitation으로, 2000번의 에피소드까
지 탐험(exploration)을 결정하는 epsilon 값을 1.0으
로 고정하여 드론이 탐험하도록 유도하였다. 2000번의 
에피소드 이후로는 epsilon 값을 1e-3으로 설정하여 탐
험을 통해 얻은 추정값을 이용(exploitation)하도록 설
정했다. 두 번째 탐험 방식은 gradual exploration으
로, exponential decay를 설정하여 에피소드가 진행될 
때마다 epsilon 값이 점진적으로 감소하도록 설정했다. 

3. 학습 결과
3차원 가상 환경에서 최적의 이동성 모델 찾기 위해 

다양한 실험을 수행했다. 본 논문에서 제안한 강화학습 
모델 성능을 비교 분석하기 위해 드론이 움직인 횟수와 
그에 따른 보상 값을 이용하였다. 그림 8과 그림 9는 
exploration-exploitation 방식으로 학습했을 때의 결

과를 보여준다. 초기 2000번까지는 탐험으로 인해 총 보
상 값이 낮음을 확인할 수 있다. 그러나 학습이 진행됨에 
따라 에이전트는 높은 보상을 얻을 수 있는 경로를 찾아
내고, 움직인 횟수 또한 적어지는 것을 확인할 수 있었다. 
시뮬레이션 결과 Q-learning과 DQN 모두 일정 수준으
로 수렴함을 확인할 수 있었고, DQN이 Q-learning보
다 빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 그림 10과 
그림 11은 DQN을 모델에서 exploration-exploitation 
방식과 gradual exploration 방식으로 학습을 수행한 
결과를 보여준다. Gradual exploration 방식은 무작위 
행동의 가능성이 높음에도 exploration-exploitation
보다 빠른 수렴을 보여주고 있다. 이는 gradual 
exploration 방식이 3차원 공간에서의 최적 경로를 결
정하는 것에 더 효과적임을 알 수 있다.

그림 8. Q-learning과 DQN의 step counts 비교.
Fig. 8. Comparison of step counts in Q-learning and DQN.

그림 9. Q-learning과 DQN의 total rewards 비교.
Fig. 9. Comparison of total rewards in Q-learning and DQN.

그림 10. DQN 탐험 정책 비교 (step counts).
Fig. 10. Exploration policy comparison in DQN (step counts).
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그림 11. DQN 탐험 정책 비교 (total rewards).
Fig. 11. Exploration policy comparison in DQN 

(total rewards).

 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 3차원 가상 환경에서 심층 강화학습 기
반 이동성 모델이 강화학습 기반 이동성 모델보다 최적
의 비행경로 선정에 적합한 것을 시뮬레이션 결과를 통
해 확인하였다. 제안한 모델은 에이전트가 이동한 횟수
와 총 보상값을 통해 성능을 평가하였다.
 Exploration-exploitation 탐험 방식에서 DQN을 이
용한 이동성 모델이 푸리에 기저 함수 근사를 적용한 
Q-learning보다 우수한 성능을 보여주었다. 또한 
exploration-exploitation과 gradual exploration 탐
험 방식을 DQN에 적용한 결과 gradual exploration 
탐험 방식을 적용한 DQN에서 높은 성능을 확인할 수 있
었다. 
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