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UAV 기반 무선전력전송 네트워크에서 강화학습을 활용한 

IoT 네트워크 활성화 알고리즘

( IoT Network Activation Algorithm in UAV Assisted Wireless Power 

Transmission Networks using Reinforcement Learning )
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( Daesol Kim, Minjung Son, Seoyeong Ha, Muy Sengly, and Jungryun Leeⓒ )

요 약

Internet of Things(IoT) 기기들의 배터리 사용을 최적화하여 에너지 낭비를 줄이고, 기기의 수명을 극대화 하는것은 IoT 네

트워크에서 중요한 연구 주제 중 하나이다. 본 연구에선 무인항공기 (Unmanned Aerial Vehicle, UAV)가 지원되는 

Simultaneous Wireless Information and Power Transfer (SWIPT) Radio Frequency (RF) 통신기술 기반의 무선전력전송 

IoT 네트워크에서 비활성화된 IoT 단말을 효율적으로 활성화시키는 알고리즘에 관한 연구를 수행한다.  SWIPT RF 통신기술 

기반의 무선전력전송 UAV을 활용해 IoT를 충전함을 전제로 하여 충전 역할을 해주는 UAV의 사용 전력을 최소화하는 저전력 

시스템을 구축하기 위해  UAV의 호버링 지점 및 비행경로를 최적화해주는 강화학습을 설계했다. Epsilon Decay 정책과 

Replay Memory 기술이 활용된 Q-learning 알고리즘을 적용하여 각 클러스터간을 이동하여 UAV의 비행경로를 최종적으로 결

정하는 알고리즘을 제시한다. 시뮬레이션 결과, 에이전트가 효과적으로 학습되었음을 확인할 수 있다. 

Abstract

Optimizing the battery use of Internet of Things (IoT) devices to reduce energy waste and maximize the lifespan of 

devices is one of the important research topics in IoT networks. In this study, we present an algorithm that efficiently 

activates deactivated IoT terminals in wireless power transmission IoT networks based on simple wireless information 

and power transfer (SWIPT) radio frequency (RF) communication technology supported by Unmanned Aerial Vehicle 

(UAV). Based on SWIPT RF communication technology, wireless power transmission UAV is used to charge IoT, and 

reinforcement learning that optimizes UAV's hovering point and flight path was designed to build a low-power system 

that minimizes the power used by UAVs that serves as a charging role. By applying the Epsilon Decay policy and the 

Q-learning algorithm utilizing Replay Memory technology, we present an algorithm that finally determines the flight path 

of UAV by moving between clusters. As a result of the simulation, it can be confirmed that the agent has been learned 

effectively.
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Ⅰ. 서 론

인터넷을 통해 기기들을 연결하여 네트워크를 형성, 

원격으로 사물을 모니터링하거나 관리하는 사물 인터넷

(IoT, Internet of Things) 기술은 기기나 내장된 소프

트웨어의 크기가 커질수록 시스템 자체의 자원 소모량

과 비용이 커진다는 제약사항으로 인하여 저용량, 저전

력을 지향하는 방향으로 발전하고 있다[1]. 이에 따라 저

전력 IoT 기기들의 배터리 사용을 최적화하여 에너지 

낭비를 줄이고, 기기의 수명을 극대화하는 것 또한 중요

한 연구 주제 중 하나로 자리잡았다. 또한, 이런 저전력 

IoT 기기들의 대다수가 휴대성을 같이 띈다는 점에서 

이들을 어떻게 충전하고 네트워크에 대한 연결성을 유

지할 수 있는지에 관해서도 연구가 진행되고 있다. 

최근 이에 대한 해결책으로써 무인항공기 (UAV, 

Unmanned Aerial Vehicle) 기반 무선전력전송 

(Wireless Power Transfer) 네트워크 기술이 고려되고 

있다. 무선전력전송 기능을 탑재한 무인항공기(UAV, 

Unmanned Aerial Vehicle)가 SWIPT 와 같은 기술을 

통해 IoT 단말에게 에너지를 전송하고 동시에 데이터를 

송수신함으로써 IoT 단말들의 수명을 늘리고 IoT 네트

워크 유지 비용을 절감하는데 기여할 수 있다[2]. 이때, 

한정된 UAV의 배터리를 효율적으로 이용하기 위해서는 

UAV의 이동 경로를 조정하여 그 소모량을 최적화하는 

과정을 거쳐야 한다. 따라서 IoT 단말들의 위치를 파악

하고 이동 경로 설정을 위한 알고리즘 등의 개발이 중요

하다[3, 4]. 

본 연구에서는 Python 기반 시뮬레이션 방법을 활용

해 IoT 네트워크에서 IoT 단말들을 충전 및 재연결을 

시키기 위한 IoT 단말들의 무선 충전 효율을 높이기 위

한 UAV의 호버링 지점 및 비행 경로 설정 강화학습 

설계에 관한 연구를 수행한다. 

관련된 선행 연구로 Lagrange Dual Method를 사용

한 최적의 충전 시간을 구하는 모델에 대한 연구가 있

다[5]. 다수의 IoT 단말을 충전하는 과정에서 Lagrange 

Dual Method를 이용하여 IoT 단말의 충전을 위해 

UAV가 머물러야하는 최적의 위치, 즉 중간 지점들을 

계산한 후, 이후 지점들을 연결하고 최적의 충전 시간

을 구하는 방식으로 경로를 설정하였다. 

타 연구 논문에서는 하나의 UAV가 정해진 고도로 

비행하는 것을 가정하여 IoT 단말들이 전달받는 에너

지량을 최대화하는 2D 경로를 제안하였으며[6], 이를 

기반으로 진행된 연구[7]에서는 IoT 단말들이 전부 직

선으로 배치되었을 때 모든 단말들이 전달받는 최저 에

너지량을 최대화하는 경로를 설정하였다.

Ⅱ. 시뮬레이션 환경

SWIPT(Simultaneous Wireless Information and 

Power Transfer)는 하나의 Transmitter에서 방사하는 

통신 신호를 이용하여, 무선으로 전력과 정보를 전송하

는 기술이다[8]. 본 연구의 시뮬레이션 환경에서의 UAV

의 충전 빔으로부터 GU가 초당 공급받는 전력은 

FSPL(Free Space Propagation Loss)에 따른 전파손

실을 고려한다. FSPL은 무선통신 시스템에서 송신기와 

수신기 사이의 거리와 주파수에 따른 전파 손실을 설명

하는 모델이다. 이는 송, 수신 간에 장애물이 없는 LOS 

환경하에서 수신 신호의 강도를 예측한다. 해당 모델로 

통신 시 전파의 에너지 손실은 다음과 같이 정의된다[9].

   log


        (1)

따라서 본 UAV의 충전 빔으로부터 GU가 초당 공급

받는 전력은 다음과 같다.

  × 


 log

  


× 
   (2)

   는 UAV의 위치를 나타내고, 

  ̅̅는 지상의 IoT 단말을 나타낸다. 는 

와  사이의 직선거리를 나타내는 함수이고, 는 

송신기 전력, 는 RF 신호의 중심 주파수, 는 빛의 

속도를 나타낸다.

본 연구에서 사용되는 UAV는 IoT 단말을(이하 

Ground User, GU) 충전하기 위해 사용되는 충전 빔은 

IoT와 UAV 사이의 고도각인 에 의해 정의된다.

그림 1. UAV의 충전 빔모델

Fig. 1. Model of UAV charge beam.
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 


∙ tan ∙


        (3)

는   인 평면에 정사영한 UAV의 

좌표를 나타낸다.

시뮬레이션 환경은 Python을 이용하여 구현되었으며, 

50 m x 50 m크기의 정사각형 공간에 10개의 GU를 무

작위로 배치하고, 고도 10 m에서 UAV가 비행하는 가

상의 IoT네트워크를 가정하였다. 이 때, z축에 해당하는 

건물과 지상의 경사 등은 별도로 고려하지 않았다. 

표 1. 시뮬레이션 환경 변수

Table 1. Simulation Parameters.

Category Contents

Number of GU 10

Size of grid area 50 m × 50 m

Altitude of UAV 10 m

Moving power of UAV 1 W/s

Transmit power of UAV 1.585 W

Maximum of Beam angle 60°

Speed of UAV 2.5 m/s

표 1은 시뮬레이션에 적용한 환경변수(parameter)이

다. IoT 네트워크 환경 구현에서 사용한 격자 환경의 

크기(Size of grid area), GU의 개수가 표기되어있다. 

또한, UAV-GU간의 전력공급량 및 UAV의 비행시간을 

계산하기 위해 표 1에 표기된 바와 같이 10 m의 UAV

의 고도, 1 W/s의 UAV의 초당 이동 소모전력, 1.585 

W의 단위 전력공급량, 60 °의 충전 빔 각도, 2.5 m/s

의 UAV의 속도 등 5가지가 정의되었다.

III. IoT네트워크 환경에서의 UAV 호버링 지점

및 비행경로 최적화 위한 강화학습 설계

상술된 바와 같이 본 논문의 IoT 네트워크 환경에서

는 전력공급 목표 단말기인 GU가 무작위로 분포되어 

있고, 전력공급원인 UAV의 충전 빔 안에 들어오면 초

당 전력공급량은 식 (2)에 의해 결정된다. UAV는 전력

공급을 위해 한 지점(이하 호버링 지점)에 멈추어야 하

고, 호버링 지점-GU 간의 거리와 전력공급량은 반비례

하는 관계에 있어 소모전력 효율화를 위해 배터리 잔량 

기반의 최적의 호버링 지점을 계산할 필요가 있다. 이

를테면, 호버링 지점과 GU의 거리가 1 m 이내일때와 

17 m 일때는 초당 전력공급량에 91%의 차이가 발생한

다. 따라서 배터리 잔량 기반의 호버링 지점 계산이 필

요하다. 또한, 비행경로의 거리를 줄임을 통해 소모전력 

효율화를 달성할 수 있다. 

본 연구에서는 배터리 잔량 기반의 최적의 호버링 지

점 계산과 비행경로 거리를 최소화하는 소모전력 최적

화 문제를 해결하기 위해 큐-러닝 기법의 강화학습의 

사용을 제안한다. 제안하는 큐-러닝 프레임워크의 에이

전트(agent), 상태(state), 행동(action) 및 보상(reward)

은 다음과 같이 정의된다.

1) 에이전트: 본 연구에서는 전력공급원인 UAV가 

에이전트로 간주된다. 에이전트는 환경을 관찰하고 행

동을 선택하여 나온 여러 가지 경험을 통해 보상을 최

대화할 수 있는 최적의 행동을 결정한다.

2) 상태: 평면 좌표계로 표현되는 호버링 지점의 2차

원 위치 정보와 GU의 배터리 잔량을 상태로 정의한다. 

( )은 각각 x좌표, y좌표, N번째 GU의 배터리 

잔량을 의미하는 UAV의 호버링 지점 위치 의 상태를 

나타낸다. 따라서 상태는 다음과 같이 정의된다.

          (4)

3) 행동: 에이전트가 선택가능한 행동으로는 식 (5)

과 같이 충전 지점(Charging Point, CP)의 인덱스와 

UAV의 호버링 시간에 따라 분류된다. 

그림 2. 충전 지점

Fig. 2. Charge points.

   ′    (5)

충전 지점은 호버링 지점이 될 수 있는 후보군이다. 

에이전트가 호버링 지점으로 선택할 수 있는 지점은 충

전 지점 뿐이며, 그 외의 지점은 선택할 수 없은 제약

이 있다. 그리고 에이전트의 행동 선택은 식 (6)과 같이 

(313)
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랜덤숫자 N과 epsilon에 의해 결정되는 epsilon decay 

정책에 따라 결정된다.


  max   

  ≥ 
  (6)

에이전트가 선택 가능한 행동의 인덱스는 가 

충전 빔에서 UAV로부터 가장 멀리 떨어진 GU의 충전 

소요시간, 가 실제 호버링 시간, 그리고 N이 충전 

지점의 인덱스 일 때, 식 (7)와 같이 정의할 수 있다. 

    (7)

4) 보상: 에이전트의 전력소모량은 호버링 지점에 머

무르는 시간과 비행경로에 따른 비행시간에 비례한다. 

배터리 잔량 기반의 호버링 지점과 비행경로 최적화를 

위해 에이전트의 행동에 따라 받는 보상을 설계하였다. 

환경에서 행동 정보에 따라 각 에이전트는 다음의 스칼

라 값으로 보상을 받을 수 있다. 보상은   , 

  ,    ,   로, 총 4가지 

요소가 적용된다. GU에게 충전량 데이터를 받으며 충

전하는 시간과 UAV의 이동시간에 따른 보상은 

  , GU 전력량의 평균이 조건에 부합함에 따른 

보상은   , 이미 UAV가 지나온 point를 한 

번 더 방문함에 따른 패널티는    , GU들이 충

전 받은 양과 UAV가 사용한 전력의 비율에 따른 보상

은   이다. 각 보상은 식 (8)~(11)과 같이 

정의하며, 각 agent가 얻은 보상을 묶어 식 (12)과 같

이 보상 벡터 로 정의한다. 이는 UAV가 최적의 경로를 

탐색시 고려해야 하는 값을 포함하여 학습에 사용될 상

태 정보에 사용한다.

    

 






 

(    : 총 이동거리)  (8)

      
  

     (9)

          
    (10)

   


(=30: 가중치)   (11)

               

(12)

큐-러닝은 정책 π에 따라 환경 상태에서 에이전트가 

결정한 행동에 따른 누적 보상에 해당하는 행동-가치

함수  를 학습하게 된다. 큐-함수를 적절하게 

업데이트하여 학습을 수행한다. 큐-함수는 다음과 같은 

수식과 매개변수를 통해 업데이트 된다[10].

   ←   
    


max       

(13)

표 2. 강화학습 환경 변수

Table 2. Reinforcement Learning Parameters.

Parameters Value

 0.2

 0.95

ϵ 0.5

ϵ∇ 0.997

ϵmin 0.01

여기서 는 학습율(learning rate)을 는 할인율

(discount factor)을 의미한다. 또한, 행동을 결정하기 

위한 정책으로 epsilon decay 정책을 사용하였고 ϵ은 

초기 epsilon, ϵ∇는 decay factor, ϵmin는 최소 epsilon 

값을 의미한다. 또한, 보상에 따른 행동 선택에 있어서 

샘플간의 상관성(correlation)을 낮추고 학습의 안정성

을 높이기 위해 Replay Memory 기법을 사용한다. 

시뮬레이션 기반 성능 검증을 위해 UAV 1개, GU 

10개로 구성된 네트워크를 고려하였으며 5,000번의 에

피소드에 대해 시뮬레이션이 수행되었다. 본 연구에선 

Python을 이용하여 상술한 환경, 에이전트, 상태, 행동, 

보상과 표 2의 환경변수에 따라 계산되는 큐-함수를 

이용해 강화학습을 설계하였다.

그림 3. 누적 보상 결과 그래프(x/y축: 에피소드/보상)

Fig. 3. Reward History Graph(x/y axis: episode/reward).

그림 3의 경우 누적 보상 결과를 보여주고 있다. 큐-

러닝 강화학습 에이전트는 에피소드를 거듭하면서 더 

높은 보상을 주는 행동을 선택하기 위해 학습된다. 이
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는 그림 3의 그래프 양상에서도 나타나고 있다. 에이전

트가 3,000번의 에피소드를 거듭하면서 최고 보상을 

경험하고 2,000번의 추가 경험을 하여도 가장 높은 보

상을 주는 행동을 선택하고 있는 것을 그래프의 수렴을 

통해 보여주고 있다.

그림 4. 학습된 UAV의 비행경로

Fig. 4. Optimized UAV’s path.

표 3. 최적화된 비행경로 측정 시간

Table 3. Optimized Path Measured Flight Time.

 [sec.]  [sec.]  [sec.]

67.35 38.75 106.09

그림 4에선 학습된 UAV의 비행경로를 보여주고 있

다. 강화학습을 통해 계산된 CP-n으로 라벨링된 호버링 

지점과 파란색 점선의 비행경로를 확인할 수 있다. 또

한, 노란색 점선으로 구분된 충전 빔의 영역과 더불어 

GU가 충전 빔 안에 들어가 있는 것을 확인할 수 있다. 

무작위로 배치된 10개의 GU들의 초기 전력량을 

30-100 mW까지 무작위로 결정해주었으며, 본 논문에

서는 브루트 포스의 결과값과 비교를 위해 seed 값을 고

정하여 진행하였다. 큐-러닝 에이전트의 학습 결과, GU

들의 목표 충전 전력량인 300 mW까지 충전해주기 위한 

호버링 시간은 67.35초, 계산된 비행경로를 따라 비행하

기 위한 시간은 38.75초, 총 106.09초 소요되었다.

강화학습 설계의 유효성을 검증하기 위해 호버링 지

점을 K-means Clustering을 이용하여 GU들을 군집화

해 계산된 중앙값을 기준으로 trial-and-error 방식으

로 가능한 여러 지점을 정하고, 비행경로는 브루트 포

스 기법을 이용해 모든 경우의 수를 계산하였다. 그 결

과, 강화학습을 통해 최적화된 비행경로 측정 시간인 

표 3과 같은 결과를 보인 것을 확인할 수 있었다.

IV. 결 론

본 논문에서는 차세대 무선전력전송 UAV에 활용될 

수 있는 큐-러닝 강화학습 설계방법을 공개하였다. IoT 

네트워크의 활성화를 위한 방법으로 무선전력전송 UAV

가 제안되었고, UAV의 비행경로 등을 최적화하기 위한 

연구들이 수행되고 있다. 그 중 최적화가 필요한 부분 

중 하나는 호버링 지점의 최적화이다. 전력 공급량은 호

버링 지점과 GU의 거리와 반비례하는 관계를 갖고 있으

므로 전력효율화를 위해 호버링 지점의 최적화는 필수

이다. 본 논문에서는 배터리 잔량을 기반으로 호버링 지

점을 최적화하고, 계산된 호버링 지점을 기반으로 비행 

경로를 계산하는 큐-러닝 강화학습의 설계 방법을 제안

한다. IoT 네트워크 시뮬레이션 환경에서 누적보상 결

과 그래프를 통해 에이전트가 학습하고 있음을 확인할 

수 있었고, 그 측정 결과 역시 가능한 모든 경우의 수를 

경험하는 trial-and-error 및 브루트 포스 기법과 비교

했을 때 같은 결과를 달성함을 확인하였다.
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