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In this paper, we propose a deep Q-network-based resource allocation method for efficient communication between a base

station and multiple Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) in environments with limited wireless resources. This method

focused on maximizing the throughput of UAV to Infrastructure (U2I) links while ensuring that UAV to UAV (U2U) links

could meet their data transmission time constraints, even when U2U links share the wireless resource used by U2I links.

The deep Q-network agent uses the Channel State Information (CSI) of both U2U and U2I links, along with the remaining

time for data transmission, as state, and determines optimal Resource Block (RB) and transmission power for each UAV.

Simulation results demonstrated that the proposed method significantly outperformed both random allocation and CSI-based

greedy algorithms in terms of U2I link throughput and the probability of meeting U2U link time constraints.
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1. 서론

UAV (Unmanned Aerial Vehicle, 무인 항공기) 기반 통신 시

스템은 효율적이고 유연한 네트워크 구축이 가능하여 최근 연

구가 활발히 진행되고 있다. UAV 통신 시스템은 재난 지역의

긴급 물품 배송, 원격 의료 지원, 산불 감지, 감시 시스템 등 여

러 분야에서 활용되고 있으며, 특히 통신 인프라가 제한적인 지역

에서 효과적인 통신 수단을 제공할 수 있다는 장점이 있다[1-4].

UAV 통신 시스템은 주로 U2U (UAV-to-UAV, UAV 간 통신) 링크

와 U2I (UAV-to-Infrastructure, 지상 인프라 간의 통신) 링크로

구성된다. U2U와 U2I 링크는 각기 다른 목적을 위해 사용되지

만, 동일한 주파수 대역을 공유할 때 자원 간섭 문제와 신호 충

돌이 발생할 수 있어 효율적인 자원 할당이 필수적이다. 

기존 연구들은 다수의 지상 사용자와 다수의 UAV 간의 간섭

을 최소화하면서 지상 사용자와 UAV 링크의 통신 품질 균형을

유지하는 방법[5], 다수의 지상 사용자와 다수의 UAV 간 통신

성능 개선을 위해 UAV의 경로 최적화 및 자원 할당 문제를 기

계학습으로 개선하는 방법[6], 재해 지역에서의 채널 모델을 구

성하고, 제안하는 채널 모델에 UAV의 통신 자원을 할당하는 방

법[7] 등에 중점을 두고 있다. 

본 연구는 기존 연구들과 달리 일반적인 접근을 통해, 단일

기지국과 U2I 링크 간 사용하는 주파수 대역을 U2U 링크가 공

유하는 환경에서 U2I 링크의 Throughput을 최대화하고, U2U

링크의 실시간 데이터 전송을 보장하기 위해 심층 Q-네트워크

기반의 무선 자원 할당 기법을 제안한다. 심층 Q-네트워크 기반

접근은 다양한 환경에서 UAV의 자율적 의사결정을 가능하게

하여, 상호 간의 자원 간섭을 최소화하고 네트워크의 안정성을

높일 수 있다. 

본 연구는 UAV 기반 통신 시스템이 높은 Throughput과 낮은

데이터 전송 지연을 통해 재난 대응, 물류 지원, 원격 감시 등의
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분야에서 향상된 통신 성능을 제공할 수 있다는 점에서 의의를

가진다. 특히, 심층 Q-네트워크 에이전트의 자율적인 자원 할당

을 통해 기지국 의존도를 낮추고 네트워크 성능을 최대함으로

써, 보다 다양한 상황에서 UAV의 실용성을 증진시킬 수 있다.

2. 시스템 모델

Fig. 1은 본 연구에서 가정한 단일 기지국과 다수의 UAV가

있는 환경을 나타낸다. 가정한 환경에서 통신 구조는 U2U 및

U2I 링크로 구성되어 있다. 그리고 U2U 링크는 U2I 링크에서

사용하는 RB (Resource Block, 무선 자원 블록)를 재사용한다.

여기서 기지국에 의해 형성된 U2I 링크의 수를 , U2U 링크

의 수를 로 정의한다. 이와 같이 정의했을 때 번째 U2I 링

크의 SINR (Signal-to-Interference-plus-Noise-Ratio, 신호 대 간

섭·잡음비)과 Throughput 수식은 식(1)과 식(2)와 같다.

(1)

(2)

여기서 는 번째 U2I 링크의 송신부에서 전송하는 전력

이다. 은 번째 U2I 링크의 채널 이득이다.  은 잡음 전

력이다. 는 번째 U2U 링크의 송신부에서 번째 RB

를 사용하는지 여부이며 0 또는 1의 값을 가진다. 는 번째

U2U 링크의 송신부에서 전송하는 전력이다. 는 번째 U2U

링크의 채널이득이다. 는 번째 U2U 링크의 Throughput

이다. 는 부반송파 대역폭이다. 은 번째 U2I 링

크의 SINR을 의미한다.

다음 번째 U2U 링크에 대한 SINR과 Throughput 수식은

식(3)부터 식(6)과 같다.

(3)

(4)

(5)

 (6)

여기서 는 번째 U2U 링크의 채널이득이다. 는 번

째 U2U 링크에 대해 동일한 RB를 사용하고 있는 U2I 링크의

간섭 신호이다. 는 번째 U2U 링크에 대해 동일한 RB를

사용하는 U2U 링크의 간섭 신호이다. 는 m번째 U2I 링크

의 송신단과 번째 U2U 링크의 수신단 간 채널이득이다.

는 번째 U2U 링크의 송신단에서 m번째 RB를 사용

하는지 여부이며 0 또는 1의 값을 가진다. 는 번째 U2U

링크의 송신단에서 전송하는 전력이다. 는 번째 U2U 링

크의 송신단과 번째 U2U 링크의 수신단 간 채널이득이다.

는 번째 U2U 링크의 Throughput이다. 마지막으로

는 번째 U2U 링크의 SINR이다.

3. 심층 Q-네트워크 기반 무선 자원 할당

3.1 심층 Q-네트워크

심층 Q-네트워크는 Q-학습 알고리즘을 기반으로 하는 알고

리즘이다[8]. Q-학습 알고리즘은 에이전트가 Q 값 (Q-Value, 상

태–행동 쌍에 대한 누적 보상 기대 값)을 추정하는 가치 기반

강화학습이다. 누적 보상 값 수식은 식(7)과 같다.

(7)

여기서 는 t 시점에서 환경으로부터 받은 보상 값이다.

는 환경의 마지막 시점이다. 는 보상 감가율(Discount Factor)

를 의미한다.

다음 Q 값 수식은 식(8)과 같다.

= E (8)

여기서 는  시점에서 관측한 상태 값이다. 는 t 시점에

서 선택한 행동 값이다.

Q-학습 알고리즘은 학습 알고리즘을 이용해 추정한 Q 값을

Q 테이블에 저장하는 구조이다. 하지만, Q-학습 알고리즘은 Q

테이블을 사용하기 때문에 관찰 가능한 상태 값의 수가 많아 질

수록 메모리 요구량이 기하급수적으로 증가하는 한계점이 있다.

Q-학습 알고리즘과 달리 심층 Q-네트워크는 심층 신경망을

이용해 근사화한 Q 값을 구한다. 이후  정책에 따라

다음 행동을 선택한다. Fig. 2는 심층 Q-네트워크에서 사용하는

심층 신경망의 구조이다. 심층 Q-네트워크를 UAV 통신 시스템

에 적용하기 위해서는 UAV 통신 시스템에서 활용 가능한 상태

공간, 행동 공간, 보상 함수를 필수적으로 정의해야 한다.
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Fig. 1 System model
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3.2 상태 공간

본 연구에서 심층 Q-네트워크를 무선 자원 할당 알고리즘에

적용하기 위해 정의한 상태 공간은 식(9)와 같다.

(9)

여기서 는 시점에서 모든 U2I 링크에 대한 채널 상태 정

보이다. 는 시점에서 U2U 링크에 의해 발생한 간섭

신호 정보이다. 는 시점 U2U 링크의 송신단과 수신단 간

채널 상태 정보이다. 는 시점에서 모든 U2U 링크에

서 선택했던 RB 정보이다. 는 시점에서 U2U 링크에서 제

약 시간 만기까지 남은 시간이다. 는 시점에서 요구사항 충

족까지 남은 데이터 량이다. 

3.3 행동 공간

본 연구에서 정의한 행동 공간은 선택 가능한 전력 레벨의

개수와 모의실험에서 형성된 RB의 개수의 조합이다.

(10)

 
행동 공간은 U2U 링크의 송신단에서 선택 가능한 RB의 개

수와 전력 레벨의 조합으로 구성된다. Fig. 3은 U2U 링크의 송

신단의 에이전트가 선택한 행동에 따라 선택된 RB와 전송할 전

력 레벨을 표현한 것이다.

3.4 보상 함수

본 연구에서 심층 Q-네트워크 기반 무선 자원 할당을 적용하기

위해 정의한 보상 함수는 식(11)부터 식(14)와 같다.

 (11)

(12)

(13)

(14)

여기서 , , 는 순서대로 U2I 링크의 Throughput,

U2U 링크의 Throughput, U2U 링크의 지연 시간 만기까지 남은

시간에 대한 보상 값이다. 는 t 시점에서 심층 Q-네트워크 에

이전트가 선택한 행동이다. 는 t 시점에서 선택한 행동

에 따르는 번째 U2I 링크의 Throughput 값이다. 는

t 시점에서 선택한 행동 에 따르는 번째 U2U 링크의

Throughput 값이다. 는 미리 설정한 U2U 링크의 전송 시간 제

약 값이다. 은 t 시점에서 번째 UAV에서 번째 UAV의

U2U 링크의 전송 시간 제약 만기까지 남은 시간이다. 는

U2I 링크 보상 가중치이다. 는 U2U 링크 보상 가중치이다.

마지막으로 는 U2U 링크 제약 시간 보상 가중치이다. 따라서

심층 Q-네트워크의 에이전트는 정의한 , , 값에 대해

서 , ,  가중치 값을 고려하여 모의실험에서 계산한

누적 보상 평균 값을 최대화를 목적으로 학습하게 된다.

3.5 심층 Q-네트워크 학습 및 평가

Fig. 4는 본 연구에서 제안하는 심층 Q-네트워크의 학습 구조

이다. 

학습 알고리즘의 첫 번째로 Online Network와 Target Network

를 초기화한다. 다음 환경으로부터 상태 값을 관측하고 Online

Network를 이용해 Q 값을 계산한다. 여기서 여러 개의 UAV에

서 동시에 상태를 관측하고, Q 값을 산출한다. 다음 

정책에 따라 모든 UAV의 U2U 링크 송신단에서 다음 행동을

선택하고, 동시에 환경과 작용한다. 이후 환경으로부터 얻은 다

음 상태 값과 보상 값과 함께 상태, 행동, 다음 상태, 보상 값 묶

음으로 경험 재현 저장소(Replay Memory)에 저장한다. 경험 재

현 저장소에 데이터 묶음이 일정 개수 이상 저장되었다면, 경험

재현 저장소에서 데이터 묶음을 무작위로 추출하여 Online

Network를 학습시키는 데 사용한다. 학습시키는 데 사용한 손

실 함수는 식(15)와 식(16)과 같다.

(15)

(16)
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Fig. 2 The structure of Q-network

Fig. 3 The example of action space



200 / March 2025 한국정밀공학회지  제 42권 제 3호

여기서 는 Target Network를 이용해 계산한 Q

값을 의미하고, 는 Online Network를 이용해 계산한

Q 값을 의미한다. 는 경험 재현 저장소에서 무작위로 추출한

데이터 묶음이다. 는 경험 재현 저장소에서 무작위로 추출

한 데이터 묶음의 개수이다. 다음 Online Network를 일정 횟수

이상 학습하면 Online Network의 뉴런 가중치 값 을 Target

Network의 신경망 가중치 값 으로 복사시킨다. 이와 같은 구

조로 학습을 진행하며, 설정한 반복 횟수만큼 학습을 진행하면

학습 알고리즘을 중단시킨다.

평가 알고리즘은 학습 알고리즘과 달리 학습시킨 Online

Network만을 이용한다. 첫 번째로 환경으로부터 상태 값을 관

측하고 Online Network를 이용해 Q 값을 계산한다. 이후

greedy 정책 기반으로 다음 행동을 선택하고 환경과 상호작용을

하는 구조이다. 설정한 반복 횟수만큼 진행하면 평가 알고리즘

을 중단시키고 측정한 값을 평가한다.

4. 모의실험 결과

모의실험은 Tables 1과 2와 같이 설정했다. Fig. 5 는 모의실

험 환경 예시 사진이다. Fig. 6은 심층 Q-네트워크의 학습 곡선

이다. 2,000번 학습 이후에 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 

모의실험은 무작위 자원 할당 기법, 채널 상태 기반 탐욕적

할당 기법과 제안하는 심층 Q-네트워크 기반 무선 자원 할당 기

법을 대상으로 U2U 링크를 증가시키면서 성능을 비교했다. 

무작위 할당 기법은 각 U2U 링크 송신단에서 RB를 무작위로

선택하여 23 dBm 세기 신호를 전송하는 구조이다. 채널 상태 기

반 탐욕적 할당 기법은 U2U 링크 송신단에서 선택 가능한 RB에

대해서 채널 상태를 확인 후 SINR 값이 가장 높게 측정되는 RB

를 선택하여 23 dBm 세기 신호를 전송하는 구조이다[9].

성능을 평가한 그래프는 3종류이며 Fig. 7은 U2U 링크의

Throughput 총합 평균, Fig. 8은 U2U 링크의 지연 시간 제약 조건

미 충족 확률, Fig. 9는 U2I 링크의 Throughput 총합 평균이다.

Fig. 7을 통해 제안하는 기법과 채널 상태 기반 탐욕적 할당

기법과 무작위 할당 기법이 거의 비슷한 성능을 볼 수 있다. 이

는 제안하는 기법이 학습 과정에서 U2U 링크의 Throughput을

최대화하는 것보다 U2U 링크의 지연 시간 제약 조건을 만족시

키는 것과 U2I 링크의 Throughput을 최대화하는 것을 중점으로

학습했기 때문이다. Fig. 8은 제안하는 기법이 다른 기법보다 성

능이 좋은 것을 확인 할 수 있다. 여기서 채널 상태 기반 탐욕적

할당 기법은 모든 U2U 링크의 송신단에서 상태가 좋은 채널만

선택했기 때문에 간섭 신호가 크게 작용하여, 성능이 다른 기법

들에 비해 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 이는 제안하는 기법이

Q st 1+
a 

 –
  

Q s
t

a
t
  

E

NE


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Fig. 4 The structure of DQN for the UAV communications

Table 1 Simulation parameter

Simulation size (X, Y, Height) [m] 1300 × 580 × 300

Speed of UAV [km/h] 30 

Direction of UAV Random

Path loss Free space path loss

Shadowing [dB]
Log-normal with 

Small fading Rician fading

Noise figure  2 [dB] -114

Carrier frequency [GHz] 2

Subcarrier bandwidth W [MHz] 1.5

Infrastructure antenna height [m] 25

Infrastructure antenna gain [dBi] 8

Infrastructure antenna noise figure [dB] 5

UAV antenna gain [dBi] 3

UAV antenna noise figure [dB] 9

U2U link time constraint [ms] 100

U2U link payload [Mbits] 30

Time slot [ms] 2

U2I link Transmit power level  [ ] 23

U2U link Transmit power levels  [ ] 5, 10, 23

Number of U2I links M 20

Table 2 Reinforcement learning parameter

Number of input layer neuron 82

Number of hidden layer neuron 520, 200, 100

Number of output layer neuron 60

Activation function of Hidden layer Leaky ReLU

Discount factor 0.99

Learning rate 0.001

Coefficient of reward function [ , , ] 0.1, 0.3, 0.6

Number of time steps per episode 200

Number of episode 50


2

8=

P
l

dBm

P
u

dBm



U2I U2U p
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다른 U2U 링크의 간섭 신호를 고려하여 행동을 선택했음을

알 수 있다. 

마지막으로 Fig. 9 또한 제안하는 기법이 다른 기법보다 성능

이 좋은 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 제안하는 기법이 다수의

U2U 링크에서 U2I 링크의 간섭을 고려하여 자원을 행동을 선

택했음을 알 수 있다.

5. 결론

본 연구를 통해 단일 기지국과 다수의 UAV가 있는 통신 환경

에서 심층 Q-네트워크를 이용한 무선 자원 할당 기법의 성능의

우수함을 입증할 수 있었다. 제안하는 기법은 개별 강화 학습 에

이전트가 다수의 UAV에 분산되어 개별 상태 정보를 입력받아 개

별적으로 자원 할당을 하는 구조였다. 하지만 무선 자원을 효율적

으로 사용하기 위해서는 다수의 UAV가 개별 상태 정보들을 공유

하여 보다 협력적으로 자원을 이용할 필요가 있다. 또한 기존 심

층 Q-네트워크는 이산적인 행동 공간을 사용하기 때문에 행동 공

간이 증가할수록 차원의 저주(Curse of Dimensionality)에 빠지는

단점이 존재한다. 이에 따라 향후 연구로 본 연구에서 사용한

Fig. 5 Example of simulation environment

Fig. 6 Deep Q-network learning curve

Fig. 7 Average sum rate of U2U links

Fig. 8 Average outage probability of U2U links

Fig. 9 Average sum rate of U2I links
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모의시험 환경에서 멀티 에이전트 강화 학습과 액터-크리틱 기반

강화 학습을 적용하는 방향으로 진행할 필요가 있다.
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