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요 약

플라잉 애드혹 네트워크(Flying ad-hoc network; FANET)는 독자적으로 통신이 가능한 공중 이동성 노드로 이

루어진 네트워크로, 재난이나 전쟁과 같은 위기 상황에서 기존 통신망이 손상을 입었을 때 대체 네트워크로 활용

될 수 있다. 통신 및 라우팅 기능을 갖는 다수의 무인항공기(Unmanned Aerial Vehicles)는 통신이 불가능한 지역

으로 이동하여 FANET을 구축할 수 있다. 본 연구는 오프라인 강화학습을 통해 학습된 다수의 무인항공기가 중앙

제어 없이 FANET을 구축하는 시나리오를 고려한다. 본문에서는 데이터셋 및 오프라인 강화학습 알고리즘별 다중

개체의 네트워크 구축 성능 비교 실험을 수행하였으며, 데이터셋과 알고리즘의 특징에 따라 달라지는 학습 양상을

분석하였다.
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ABSTRACT

A Flying Ad-hoc Network (FANET) is a network of airborne mobile nodes that can communicate

independently, and can be utilized as a fallback network during a crisis, such as a disaster or war, when

existing infrastructures are damaged. Several Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) with communication and

routing capabilities can travel to areas where communication is not possible and establish a FANET. In this

study, we consider a scenario where multiple UAVs trained through offline reinforcement learning establish a

FANET without a centralized control. We conducted experiments to compare the performance of multi-agent’s

network construction by datasets and offline reinforcement learning algorithms, and analyzed the learning

aspects that depend on the features of datasets and algorithms.
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Ⅰ. 서 론

재난이나전쟁과같은위기상황에서기존통신망이
동작 불능일 때 네트워크를 구축 및 복구하는 기술이
주목받고있다. 특히, 무인항공기와같은이동성노드

를기반으로 ad-hoc 네트워크를구축하는방식은지형
에따른제약이적기에위기상황에서의대체통신망으
로서적합하다[1,2]. 다수의무인항공기는편대를이루어

작동불능상태가된통신시설의위치에배치되어기존
통신망을 복구하거나 새로운 네트워크를 형성하기 위
해긴급통신이필요한지역으로이동하는것을목표로

한다.

네트워크복구를위해다수의무인항공기를제어하
는방식은크게중앙제어와자율적의사결정방식으로

구분할 수 있다. 중앙 제어 방식의 경우 복구 지점을
정확히 판단할 수 있는 경우 중앙 시스템의 직접적인
제어를 통해 이동하므로 무인항공기를 정확한 지점에

위치시킬수있다[3]. 그러나중앙제어방식은모든노
드의위치와지형지물의위험성등수많은변수를실시
간으로파악해야하기에노드의수와주변환경의복잡

도에따라구현이어렵거나큰비용을소모할수있다[4].

따라서본연구에서는무인항공기의자율적의사결정
방식을통해효율적으로 FANET을구축하는방안을고

려한다.

여러대의무인항공기가협력하여 FANET을구축하
기위해서는다수의강화학습개체를동시에학습시키

는 다중 개체 강화학습(multi-agent reinforcement

learning) 방법이고려될수있다. 다중개체강화학습은
중앙 집중형(centralized) 방식과 완전 분산형

(decentralized) 방식으로구분할수있다[5]. 중앙집중
형방식의경우개체간지속적인통신및전체개체를
관리하는중앙네트워크의운용이포함되기때문에실

용적이지못하다는한계가있다. 반면완전분산형방식
의다중개체는모든개체가과제수행을위한독립적인
정책을학습한다. 본연구에서는개체마다개별적인정

책네트워크를관리하며지속적인통신을통한정보의
공유가요구되지않는다는점에서완전분산형방식을
채택한다.

일반적인강화학습방법은개체가환경과실시간으
로상호작용하며과제수행방법을학습하기에온라인
강화학습(online reinforcement learning)이라 불린다.

해당방식은탐험을통한시행착오를기반으로정책을
최적화한다. 이와같은방법론은사회적및금전적문제
를야기할수있으며데이터샘플을수집하기위해큰

비용이 필요하다는 점에서 실용성이 떨어진다는 한계

를 갖고 있다[6]. 반면, 오프라인 강화학습(offline

reinforcement learning)은환경과의상호작용없이사
전 수집된 데이터셋을 통해 정책을 학습한다. 따라서

오프라인강화학습은데이터셋의품질, 즉데이터셋이
유의미한정보를포함하는정도에따라학습성능이변
화한다는특징이있으며부적합한행동들을직접경험

할필요가없기에온라인강화학습에비해안정적인학
습이 가능하다는 장점을 갖는다[7-8].

본연구에서는 FANET을구축하기위한자율적의

사결정방식으로완전분산형다중개체강화학습을고
려하며, 안정적인구현을위해오프라인강화학습방안
을차용한다. 이와같은현실적인강화학습문제해결을

위해 분산형 부분 관측 마르코프 의사결정 모델
(decentralized partially observable Markov decision

process; Dec-POMDP)을제안한다. 제안하는방식의

실용성을살펴보기위해다양한알고리즘및데이터셋
에 따른 성능 비교 시뮬레이션을 진행한다.

본논문의구성은다음과같다. Ⅱ장에서는선행연

구를 제시한다. Ⅲ장에서는 본 연구에서 고려하는
FANET 구축시나리오의부분적관측마르코프결정과
정모델을소개한다. Ⅳ장에서는시뮬레이션결과를통

해 FANET 구축 성능을 비교하며 V장에서는 결론을
맺는다.

Ⅱ. 선행 연구

2.1 사전 수집 데이터셋 기반 강화학습
기존의강화학습은개체가환경과실시간으로상호

작용하여누적보상을최대화할수있는최적의정책을
학습하는온라인방식에기반한다. 기존강화학습연구
들은수많은성공을보고하였지만해당방법론의실용

적인한계는분명하여실제세계문제에적용되는사례
는미비하다. 구체적으로개체는시행착오를통해데이
터를수집하여정책을개선하며이를위해굉장히많은

수의시뮬레이션을요구한다. 이러한방식은실제세계
의 문제의 경우 굉장히 높은 금전적 비용 및 사회적
혼란에 대한 위험성을 포함한다[6].

온라인방식의실용적문제를해결하기위해최근에
는사전수집된데이터셋을기반으로학습기반의제어
모델을다루는연구가활발히진행되고있다. 가장대표

적인방법으로는모방학습(behavioral cloning; BC)으
로, 지도학습과같이주어진관측값에대해데이터셋의
행동과모델의행동을유사하게만드는것을목표로한

다. BC의경우주어진데이터셋의품질이전문가에가
깝지 않은 경우 제대로 된 성능을 보장하기 어렵다는
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한계가있다. 다음으로, 기존의강화학습방식에서고정
된데이터셋을 통해 학습할 때 발생할 수 있는 out of

distribution (OOD) 문제해결을위해제약을함께고려

하는오프라인강화학습이있다[9]. 예를들어, imitative

learning(IL)[7]의경우강화학습의정책학습방식에직
접적으로모방학습방식을결합하여데이터샘플의가

치평가와모방사이에균형을고려하는방식을이용한
다. 반면, implicit Q-learning(IQL)[10]의경우 OOD 문
제의발생원인인네트워크업데이트과정에서데이터

셋내에존재하지않는행동을선택하는과정의필요를
제거하여 암묵적으로 규제하는 방식을 이용한다.

언급된모든알고리즘들은본래하나의강화학습개

체만을학습하기위한방법론이다. 본연구에서는다중
개체를고려하기때문에, 해당알고리즘을단일개체가
아닌 다중 개체 학습을 위한 환경에서 확장하여 적용

및 평가한다.

2.2 다중 개체 강화학습
다중개체강화학습은다수의개체가환경과상호작

용하며획득한보상을토대로과제수행방식을습득하

는기계학습방식이다. 각개체는관측(observation)한
정보를 토대로 행동(action)을 취하며, 팀 보상(team

reward)을최대화할수있는정책을학습하는것을목

표로 한다[11].

다중개체강화학습은학습과정에있어중앙집중형
방식과분산형방식으로구분할수있다[5]. 중앙집중형

방식의경우개체의의사결정및정책학습을위해외부
정보를이용할수있다는특징이있다. 대부분의선행
연구는협력문제해결을위해이와같은중앙집중형

방식을이용한다[12-15]. 하지만, 이러한설정은각개체
간지속적인통신이가능해야한다는가정을포함하고
있어실용적으로한계가있다. 한편, 완전분산형학습

방식의 경우 개인의 관측 정보 만을 이용하여 주어진

문제상황에대한최적의의사결정학습을목표로한다.

완전분산형학습방식은중앙집중형방식에비해개체

의정책최적화가어렵다는한계가있지만, 보다실용적
으로이용될수있다. 본연구에서는오프라인강화학습
알고리즘을이용하여다중개체를완전분산형으로학

습시키는 방법을 채택한다.

2.3 강화학습 기반 애드혹 네트워크 구축 연구
애드혹네트워크구축연구는군사및재난상황등

에서기존네트워크가손실된경우네트워크복구를위

해큰관심을받고있다[16]. 애드혹네트워크구축을위
해서 이동기기는 자율적인 의사결정 능력이 필수적으

로요구되기때문에심층강화학습기반의다양한연구
가수행되고있다. 애드혹네트워크구축을위해다양한
기기들이고려될수있으며, 이때 2차원이동기기를활

용할 경우 mobile ad-hoc network (MANET), 3차원
이동기기를활용할경우 FANET으로. 분류될수있다.

[17]에서는 2차원기기들을기반으로다수의에이전트

를 커리큘럼 방식으로 학습하는 방식을 채택하였다.

[18]에서는 3차원기기를이용하며커리큘럼방식으로
단일에이전트를학습한다. [19]에서는해당문제를오

프라인강화학습문제로확장하여연구를수행하였다.

또한 [20]에서는 3차원이동기기가유선통신에비해비
교적불안정하며보안이취약함에주목하여, 주파수공

유 참여 여부를 고려하며 FANET을 구축하였다.

하지만기존선행연구들의경우다수의 3차원기기
를제어하여애드혹네트워크를구축하는연구는굉장

히미비하다. 또한, 일부연구를제외하고는복구행동
이위기상황에서이루어질수있다는주목도역시낮은
상태이다. 따라서본연구는다수의 3차원기기를이용

하여 FANET을구축하는연구를고려하며, 동시에고
정된데이터셋을통해정책을구축하는오프라인강화
학습을 고려한다.

Ⅲ. 다중 개체 오프라인 강화학습 기반 무선
애드혹 네트워크 구축

본장에서는문제상황을정의하고그해결방법으로
분산형다중개체오프라인강화학습방법을제안한다.

3.1 고려하는 FANET 환경
본 연구는 그림 1과 같이 여러 대의 무인항공기가 × × 크기의 환경에서 서로 직접적인 통신이

불가능한위치에놓인두개의기반시설을연결하도록
FANET을구축하는상황을고려한다. FANET을구축

하기 위해 각각의무인항공기는 자율적인 의사결정을
통해 애드혹 네트워크를 구축하는 것을 목표로 한다.

학습환경내에존재하는모든통신노드들은집합  esee⋯eNed로정의된다. 집합  에서 
와 는소스노드(source node)와목적노드(destination

node)로, 각각정보를송신하거나수신하는기반시설을
의미한다. 두노드사시에위치하여 FANET을구축하

는 개의 다중 무인항공기는 ⋯로표시된다.

모든노드의경우이중통신(full duplex)를가정하며, 반

경  이내에존재하는다른노드와무선통신및라우팅
이 가능하다.
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3.2 분산형 부분 관측 마르코프 의사결정 모델
본연구는현실적인강화학습문제해결을위해개체

별통신범위를제한하여분산적으로개별개체가제한

적인 관측 정보를 통해 의사결정을 수행하는
Dec-POMDP로 문제를 정의한다. Dec-POMDP 설정
아래에서다중개체는독립적인의사결정을 기반으로

하여 협업을 위한 문제를 해결한다.

Dec-POMDP는다중개체의의사결정과정을묘사
하는 튜플   Ai TiR 로 정의한
다. 개별개체는학습과행동의주체로고려되며, 상태

관측확률  →을기반으로상태 ∈를관측하여
관측정보 ∈를얻은다음, 개별행동 ∈을결
정한다. 이와같은다중개체환경에서공동행동공간을   × ×⋯×로 정의할 때 공동행동은  aa⋯aN와같이정의할수있다. 이때, 상태

전이확률은    ×→ 로정의할수있으며, 보상
의경우보상함수 ′를통해얻을수있다. 여기
서 ′은상태및공동행동의결과인다음상태를의미한
다. 본 연구의 경우 완전한 협력적 업무(fully

cooperative task)를 가정하기 때문에 모든 개체의 팀

보상은 동일하게 주어진다.

강화학습은관측및행동쌍및획득한보상을바탕
으로최적의정책을찾는것을목표로한다. 여기서최

적의정책이란누적보상을최대화할수있는행동을
출력할수있는정책을의미한다. 구체적으로, 개별개

체의 목적은     ′와 같이 정의
할수있다. 이때, 해당문제를해결하기위해누적보상

을근사하는     ′ 함수를이용한다.

3.2.1 상태 정보(state)

상태정보는환경내에존재하는모든정보를묘사한
다. 본실험의 FANET 구축여부는소스노드와목적노

드사이에위치한중계노드들의위치만으로파악할수

있기에, 상태 ∈는통신노드들의절대좌표정보로
정의한다.

  ⊤
축별 벡터 는 에 속한 모든 노드들의 좌표

정보  ⋯ ⊤,  ⋯ ⊤, 그

리고  ⋯ ⊤로구성되어있다. 각각의정

보는 축별 위치 정보를 포함하고 있다.

3.2.2 관측 정보(observation)

이동성노드의자율적의사결정을통한 FANET 구

축상황에서는중앙제어방식과달리다중개체가네트
워크를구축하는특정장소를알수없다. 그렇기에다
중 무인항공기는 소스노드와 목적노드를 연결하는 특

정위치를발견하기위해다른노드와의통신을생성하
고 유지하는 것을 목적으로 학습해야 한다.

개체 가특정시점에서관측가능한노드 ∈와
의축별거리 xyz ij를기반으로유클리디안거리
     를 측정한다.

이때,  ≤ 를만족하는 를개체 에인접하다
고정의할수있다. 무인항공기 는가장가까운 개의
노드를 관측 및 통신할 수 있다고 가정한다.

이를 고려할 때, 개체 의 개별 관측 는 다음과
같이 정의한다.

   ⊤
개체는자신의절대적위치및인접한 개의노드와

의 상대 거리 집합 을 포함한다. 구체적으로  di⋯diP로 정의한다.

3.2.3 행동(action)

개체 의행동 ∈는축별이동량정보를포함하
여 다음과 같이 정의할 수 있다.

   ⊤
는각축방향으로 만큼이동하며, 개

그림 1. 고려하는 FANET 환경
FIg. 1. Considered FANET environment
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체의 축별 이동량은 최대 및 최소 행동 범위 min과max 사이에서 결정된다.

3.2.4 보상(reward)

다중개체는다음과같은보상함수를통해네트워크
구축 방안을 학습한다.

   network is constructed otherwise
소스노드와 목적노드 간 모든 중계 노드들의 통신

범위가연쇄적으로중첩되었다면소스노드와목적노드
는통신할수있다. 이와같은경우환경은다중개체의

협력적움직임을장려하기위해수적보상 1을제공한
다. 그러나네트워크가구축되지않았거나구축상태를
유지하지못하였을경우해당타임스텝의보상은 0으로

책정된다.

다중개체는네트워크를구축하기위한특정지점을
정확히알지못하는상태에서학습을진행하므로각개

체가 정확한 구축 지점에 도착함에 따른 개별 보상은

책정될 수 없다. 따라서 보상 은 네트워크가 연결된
시점에 모든 개체가 동일한 값을 얻는 공통 보상

(common reward) 방식으로 제공된다.

3.3 독립적 다중 개체 오프라인 강화학습
본연구에서는보다실용적이고현실적인다중개체

강화학습알고리즘을고려하기때문에, 개체의종합정

보를이용하는네트워크가아닌다중개체의학습을분
산적및 독립적으로 수행한다. 또한, 온라인 강화학습
환경의경우개별개체외의상호작용을수행하는외부

개체의 정책이 정적이지 않기(non-stationary) 때문에
독립적인다중개체강화학습의적용이어려웠다. 이를
해결하기위해온라인이아닌오프라인강화학습환경

에서 독립적 개별 개체를 학습한다.

연속적인상태및행동공간에서독립적다중개체
오프라인강화학습문제를해결하기위해본연구에서

는 액터-크리틱 알고리즘을 고려한다. 액터 네트워크는 정책 을 근사하는네트워크로 주어진 관측값에
대한 행동 값을 출력한다. 크리틱 네트워크 는 정책
학습을위해누적보상을추정하는  함수를근사하는
네트워크이다. 문제해결을위해고려되는  개의개체
는개별적인네트워크를갖는다. 각네트워크의손실함

수는 다음과 같이 일반화하여 정의할 수 있다.

      (1)

    ′′ ′   (2)

액터의손실함수는현재액터가선택한행동의가치

가높을수록감소하며크리틱의손실함수는현재얻은
보상과다음관측및다음행동에대한감가된가치의

합인  ′′ ′와현재크리틱이평가한가
치  의차이가 작을수록줄어든다. 다중 개체

의 네트워크 학습 방법은 알고리즘 1을 통해 확인할
수 있다.

이때오프라인강화학습에서는정책이데이터셋내
에포함되지않은행동을출력하는 OOD 문제가발생

할수있으며, 업데이트과정에서오류가누적되어정책

의학습이어려울수있다. 해당문제를해결하기위해
다양한방법론을적용할수있는데본연구에서는다음
과 같은 방법론을 이용한다.

Require: offline dataset , training 
iterations , the number of agent , 
target update frequency , soft update 
ratio  
Initialize: actor network parameters N, critic network parameters N, target critic network 
parameters ′′N′

1: for   ,  do

2:    for    ,  do

3:       Sample   ′ ∼ 
4:       Calculate critic loss using (2)

5:       Calculate actor loss using (1)

6:
      Back-propagate and update         
      and 

7:       if  mod  then

8:         Initialize hidden cell 
9:

        Update target networks:

        ′ ←  ′
10:       end if

11:   end for

12: end for

Algorithm 1 Independent multi-agent
reinforcement learning algorithm

3.3.1 Imitative Learning

IL은 앞서 정리된 일반적인 강화학습 알고리즘에

BC 알고리즘을결합한오프라인강화학습알고리즘이
다. IL의경우크리틱네트워크의손실함수는식 (2)와
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동일하며, 액터네트워크의손실함수는다음과같이정
의된다.

          (3)

해당 손실함수 값은 정책이 선택한 행동   의
가치가높을수록, 데이터셋에포함된행동 와의차이
가적을수록감소한다. 즉, 해당방법론의정책은가치
평가와 데이터셋의 모방을 동시에 수행하여 데이터셋

내에존재하거나존재하지않는행동모두고려하므로
OOD 문제를 완화할 수 있다.

3.3.2 Implicit Q-learning

IQL은 IL과 같이 직접적인 규제(regularization)항

대신암묵적방식의규제방법을통해 OOD 문제를완

화한다. 해당 알고리즘의 경우 정책 및  함수 근사
네트워크와더불어상태가치함수 에대한네트워크를추가적으로고려한다. 각네트워크의손실함수는
다음과 같이 정의된다.

   exp      ×log  
(4)

액터 네트워크는 advantage      와
정책네트워크에서추출되는행동의확률적값을기반

으로갱신된다. 즉, 주어진상태및행동쌍의 advantage

값을고려하여어느정도의크기로해당정책을추출할
지를 결정할 수 있다.

     ′   (5)

크리틱 네트워크의 경우 ′′ ′를 ′로대체함으로써정책이 OOD 행동을추출하

는 문제를 고려하지 않도록 고려하였다.

         (6)

상태가치함수 는  함수를 타겟으로 고려하여
네트워크를 업데이트하며, 비대칭 손실함수
(asymmetric loss)를 통해 기울기를 택한다.

      

여기서 는변수를의미하며,    는지시함
수로 조건을 만족하는 경우 1, 그렇지 않은 경우 0을

반환한다. 해당함수에서 가 1에가까울수록 가양수
인 영역, 즉 값이 값 보다 높은 기울기를 가지며
빠른속도로최적화를수행한다. 구체적으로, 가클수
록 는 의 평균적인 추정치가 아닌 greedy 한max 값으로 근사된다.

Ⅳ. 시뮬레이션을 통한 알고리즘 성능 분석

4.1 모의실험 설정
제안하는방법의애드혹네트워크구축성능을검증

하기위해다음과같은설정아래시뮬레이션을수행한

다. 시뮬레이션은 ××의 3차원 공
간상에서[19], 육상에설치된소스노드및목적노드만이
존재하는환경을고려한다. 이때, 목적노드가소스노드

부터각노드를차례로거쳐전달되는패킷을수신하는
경우 애드혹 네트워크 구축 성공에 대한 신호를 모든
노드에게 브로드캐스팅하는 네트워크를 고려한다. 이

를통해각타임스텝마다복구를위한무인이동체는네
트워크 구축 성공 여부에 대해 파악할 수 있다.

기존통신망인소스노드와목적노드의공간상좌표

는    및   로설정되었
다. 본문제를해결하기위해투입되는강화학습개체는

총 대의무인항공기로정의한다. 학습된정책의성능
평가를 위해서 단일 에피소드의 길이는   
timesteps 으로고려하며, 강화학습개체는무작위위치
에서에피소드를시작한다. 개별개체는단일 timestep

에서각축별로  의범위에서행동을수
행할수있으며, 반경    [21]의관측거리를갖는
다. 또한, 강화학습 개체의 주행 제한 높이를로 가정한다.

4.2 성능 평가 방법
모델의성능평가는각무인항공기가복구지점까지

이동하는기간을충분히고려하여단일에피소드의마

지막  timestep 동안애드혹네트워크가구축및유지
되었는지평가한다. 해당평가지표는다음의식과같이
정의 가능하다.

hit ratio Tep  k  Tep 
Tep rk

hit ratio가 1에가까울수록높은애드혹네트워크구
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축및유지성능을갖는다고해석할수있으며, 본연구

에서  는 20 timestep으로 고려한다.

4.3 오프라인 데이터셋
본연구에서는 개분량의학습데이터를담은 4

종류의 데이터셋을 활용하여 오프라인 강화학습 실험
을 진행하였다[22-23]. 전문가 데이터셋(EXPERT)의 경

우온라인학습을통해사전학습된정책모델을기반으
로제작된다. 학습된정책모델의경우전문가에가까운
수준으로문제를해결할수있으며, 이를환경에배치하

여 상호작용 데이터를 수집한다. 리플레이 데이터셋
(REPLAY)은온라인학습과정에서정책학습을위해
리플레이버퍼에저장된데이터셋을의미한다. 즉, 온

라인강화학습을통해사전학습된정책과동일한경험
데이터가저장된데이터셋을의미한다. 무작위데이터
셋(RANDOM)은무작위정책을통해제작한데이터셋

을, 합성데이터셋(MIXED)은 EXPERT와 RANDOM

을    비율로합성한데이터셋을의미한다[19,24]. 각
데이터셋이포함하고있는타임스텝당보상비율은그림

2와같다. 4쌍의그래프는각데이터셋을구성하는튜플

중 보상을 포함하는 튜플(  )의 비율을 나타낸다.

4.4 비교 알고리즘
1) BC[25]: BC는주어진데이터셋에포함된관측행

동쌍을모방하는정책학습을위한알고리즘으로강화
학습과달리정책모델만을포함한다. 해당정책모델의
손실함수는 다음처럼 정의된다.

      

2) Offline Twin Delayed Deep Deterministic Policy

Gradient (Offline TD3)[26]: Offline TD3 알고리즘은
온라인으로 고려되는 TD3 알고리즘을오프라인 방식
으로변형한알고리즘이다. 정책및 Q 함수의손실함수

는 식 (1), (2)를 따른다.

3) IL[7]: 본연구의프레임워크를고려하여다중개
체의독립적네트워크학습을위해확장되었으며, 손실

함수는 본문에서 확인했던 것과 같이 식 (2)와 (3)을
따른다.

4) IQL[10]: 본 연구의 프레임워크를 고려하여 다중

개체의독립적네트워크학습을위해확장되었으며, 손
실함수는본문에서확인했던것과같이식 (4), (5), (6)

을 따른다.

4.5 모의실험 결과
그림 3은오프라인강화학습알고리즘별데이터셋

의차이에따른다중무인항공기의오프라인강화학습
성능을나타낸다. 각그래프의실선은 5개시드의평균

값을나타내며음영은 2차분산을나타낸다. 데이터셋
의차이에따라설정된색의구분은그림의라벨을통해
확인할 수 있다.

데이터셋 내 최적의 행동을 모방하는 IQL 및 BC

알고리즘은 EXPERT 데이터셋을사용한실험에서높
은구축률을보였으나, RANDOM 실험에서는네트워

크구축에실패하는경향성을보였다. 완전하게오프라
인방법론에특화된알고리즘의특성상이러한현상은
자연스럽다고볼수있다. 반면기존에온라인강화학습

을위해사용되었던 TD3의경우 EXPERT와같이제한

그림 2. 데이터 셋 별 보상 비율
Fig. 2. Reward ratio over each dataset

그림 3. 알고리즘 별 데이터셋에 따른 오프라인 강화학습 성능
Fig 3. Performance of offline reinforcement learning over each dataset per algorithm
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적인데이터셋내에서제대로성능을보이지못함을확
인하였다. 반면, 실제온라인강화학습의탐험과정데
이터셋을그대로포함시킨 REPLAY 데이터셋에서는

높은 성능을 보였으며 RANDOM 및 MIXED 역시
EXPERT에비해개선된성능을보였다. 흥미로운점은
온라인 강화학습에서 고려되던 방법론과 오프라인 학

습을 위해 고려되는 방법론이 모두 고려된 IL의 경우
모든데이터셋에서준수한성능을거두는것을확인할
수있었다. 각알고리즘별최종수렴성능에대한수치

적 값은 표 1을 통해 자세히 살펴볼 수 있다.

4.6 다중 개체의 애드혹 네트워크 정성적 구축
성능

그림 4는 IL 알고리즘과 REPLAY 데이터셋을통해

학습된다수의무인이동체의애드혹네트워크구축경
로를 나타낸다. 각각의 3차원 공간은 고려하는 3개의
개체의경로를나타내며, 빨간색, 파란색, 초록색은개

별 에피소드를 의미한다. 이때 각 에피소드 경로에서

채도가낮을수록초기궤적을의미하며, 채도가높을수
록 에피소드의 후기 궤적을 의미한다.

그림 4의결과를통해제안된방식으로학습된개체

가시작위치로부터가장가까운네트워크구축지점으
로 향하는 것을 확인할 수 있다. 이는 개체들이 특정
역할에따라정해진위치로이동하는한정적인개체가

아닌, 주변상황에따라능동적으로의사결정이가능한
개체가학습되었음을의미한다. 즉, 본결과를통해무
인항공기에게단순히특정위치를찾아가는능력이아

닌상황에맞는의사결정능력을학습하였음을확인할
수 있다.

Ⅴ. 결 론

본연구에서는다중무인항공기의강화학습을통한
FANET 구축시나리오에서오프라인강화학습알고리

즘및데이터셋에따른네트워크구축성능비교를수행
하였다. 네트워크를구축및유지하는수치인 hit ratio

를 기준으로 모의실험을 수행한 결과, 탐험을 필요로

하는온라인알고리즘은리플레이버퍼데이터셋을사
용하였을때최대성능을기록하였으며오프라인알고
리즘은전문가에가까운데이터셋을사용하였을때높

은구축률을보였다. 또한온라인및오프라인방법론을
적절하게결합한 IL (TD3+BC) 알고리즘의경우고려
된전체데이터셋에서가장우수한평균성능을보임을

확인하였다. 종합적으로, 오프라인강화학습방법론은
온라인강화학습방법론에비해학습측면에서효율적
이라고할수있지만, 데이터셋의품질에의해성능이

크게 좌우될 수 있다.
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