
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ ARTICLE ]
          
        

        
          	The Journal of Korea Robotics Society - Vol. 19, No. 1, pp.117-129
        

        
          	ISSN: 1975-6291			
					(Print)
				2287-3961			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  29 Feb 2024

        

        
          	Received  31 Oct 2023
Accepted  22 Nov 2023

        

        
          	
            JKROS_2024_v19n1_117

            DOI: 
            https://doi.org/10.7746/jkros.2024.19.1.117
          
        

        
          	
            커리큘럼 기반 심층 강화학습을 이용한 좁은 틈을 통과하는 무인기 군집 내비게이션
          
        

        
          	
            Myong-Yol Choi1 ; Woojae Shin1 ; Minwoo Kim1 ; Hwi-Sung Park2 ; Youngbin You3 ; Min Lee3 ; Hyondong Oh†


          
        

        
          	1Master Student, Mechanical Engineering, UNIST, Ulsan, Korea mychoi@unist.ac.kroj7987@unist.ac.krred9395@unist.ac.kr

        

        
          	2Researcher, ADD, Daejeon, Korea 7hwisung7@add.re.kr

        

        
          	3Researcher, LIG Nex1, Gyeonggi-do, Korea youngbin.you@lignex1.commin.lee@lignex1.com

        

        
          	
            Collective Navigation Through a Narrow Gap for a Swarm of UAVs Using Curriculum-Based Deep Reinforcement Learning
          
        

        
          	
            최명열1 ; 신우재1 ; 김민우1 ; 박휘성2 ; 유영빈3 ; 이민3 ; 오현동†


          
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
            Correspondence to: †Associate Professor, Corresponding author: Mechanical Engineering, UNIST, Ulsan, Korea ( h.oh@unist.ac.kr)

          
        

        
          	
CopyrightⓒKROS

        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          This paper introduces collective navigation through a narrow gap using a curriculum-based deep reinforcement learning algorithm for a swarm of unmanned aerial vehicles (UAVs). Collective navigation in complex environments is essential for various applications such as search and rescue, environment monitoring and military tasks operations. Conventional methods, which are easily interpretable from an engineering perspective, divide the navigation tasks into mapping, planning, and control; however, they struggle with increased latency and unmodeled environmental factors. Recently, learning-based methods have addressed these problems by employing the end-to-end framework with neural networks. Nonetheless, most existing learning-based approaches face challenges in complex scenarios particularly for navigating through a narrow gap or when a leader or informed UAV is unavailable. Our approach uses the information of a certain number of nearest neighboring UAVs and incorporates a task-specific curriculum to reduce learning time and train a robust model. The effectiveness of the proposed algorithm is verified through an ablation study and quantitative metrics. Simulation results demonstrate that our approach outperforms existing methods.
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      1. 서 론
      최근 들어, 무인 항공기(Unmanned Aerial Vehicles, UAVs)의 상용화가 급속도로 진행되고 있다. 이러한 UAV 시스템은 재난 구조부터 물류, 도심 환경 운송에 이르기까지 다양한 분야에서 적용 가능하다[1-5]. 특히 다중 UAV 시스템은 UAV 간에 효율적인 협력이 필요한 다양한 응용 분야에서 중요한 연구 주제이다.

      협력적인 행동을 위한 주요 개념 중 하나는 flocking이다[6,7]. 이 개념은 자연 세계에서 새나 물고기와 같은 동물의 flocking behavior를 모방하여, 다수의 에이전트가 특정 규칙에 따라 움직이는 것을 의미한다. 이러한 flocking은 collective navigation의 핵심 요소로서, 에이전트들이 복잡하고 변동적인 환경에서도 효율적으로 목표지점까지 군집을 이루며 이동할 수 있게 도와준다[8].

      Collective navigation은 자연에서 관찰되는 현상이며, 여러 동물의 계절적 이동이 대표적인 예이다[9-11]. 이 현상은 개체 간의 상호작용과 협력을 통해 효율적인 이동을 가능하게 하며, 이는 로보틱스, 특히 다중 UAV 시스템의 navigation 연구에 영감을 준다[12].

      고전적인 방법은 navigation 작업을 mapping, planning, 그리고 control의 세 가지 구성 요소로 나누어 처리한다[13-15]. 하지만 이러한 접근법은 여러 한계를 가지고 있다. 첫째, 각 구성 요소 간의 상호 작용과 누적 오류로 인해 모델링 되지 않은 환경 요소에 민감하다. 둘째, 정보를 전달하거나 기다리는 추가적인 대기 시간이 필요하다. 따라서, 복잡한 환경에서 실시간으로 여러 에이전트가 flocking을 이루며 collective navigation을 수행하는 것을 어렵게 한다.

      최근에는 이 문제를 해결하기 위해 end-to-end 딥러닝 기반의 접근 방법이 제안되고 있다[16-18]. 그러나 이러한 방법들 역시 한계를 가진다. 대부분의 학습 기반 알고리듬은 장애물이 없거나 특정한 환경에 최적화된 reward 함수를 가지고 있으며, 복잡하거나 매우 좁은 공간과 같은 도전적인 환경에 적용하기 어렵다[19-21]. 또한, 대부분은 리더 역할을 하는 UAV가 경로를 제공해야 하며, 이러한 리더 UAV가 없을 경우 collective navigation을 성공적으로 수행하기 어렵다[22].

      본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 curriculum[23] 기반의 심층 강화학습 알고리듬을 제안한다. 이 알고리듬은 [Fig. 1]과 같이 다수의 UAV가 flocking을 이루면서 최대한 빠르게 좁은 틈을 지나 목표지점에 도달하는 collective navigation을 가능하게 한다. 이를 위해 첫번째로, 사전에 주어진 경로 없이 UAV가 좁은 틈을 통과할 수 있도록 특화된 observation, action, reward를 사용하여 환경을 구성한다. 두번째로, 관찰/정보 교환이 가능한 이웃 UAV 수에 따른 성능을 비교하여 이웃 정보를 효율적으로 활용하는 방법을 탐구한다. 세번째로, task-specific curriculum을 도입함으로써 학습 속도를 향상시키고 강건한 모델을 학습하여 우수한 일반화 능력을 보여준다. 마지막으로, 이러한 요소들의 중요성은 ablation study를 통해 확인되며, 정량적 평가지표와 시뮬레이션[24] 결과를 통해 본 논문에서 제안한 기법이 기존 방법보다 우수함을 입증한다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          A swarm of UAVs passing through a narrow gap
        
        

        

      

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 문제 정의에 대해서 설명한다. 3장에서는 다양한 시뮬레이션 환경에서의 실험 결과를 통해 제안된 알고리듬이 어떻게 기존 방법보다 우수한 성능을 보이는지 분석한다. 마지막으로, 4장에서는 본 논문의 주요 결론과 향후 연구 방향에 대해서 기술한다.

    

    

  
    
      2. 문제 정의
      본 섹션에서는 [21]을 참고하여 collective navigation의 목적을 설명하고, 이를 순차적 의사결정 문제로 정의한다. 특히 환경을 구성하는 observation, action, 그리고 reward에 대해 자세히 설명한다.

      
        2.1 Collective Navigation의 목적
        Collective navigation은 다음 세 개의 하위 목표로 정의될 수 있다. 첫번째로, 각 UAV는 flocking을 이루기 위해 flock의 중심에 가까이 있어야 한다. 두번째로, 각 UAV는 이웃 UAV 및 장애물과의 충돌을 피해야 한다. 마지막으로, 각 UAV는 목표지점에 가능한 한 빠르게 도달해야 한다.

        [Fig. 2]에서 볼 수 있듯이, flock은 UAV i가 관찰할 수 있는 이웃 UAV들을 지칭하고, flock의 중심은 해당 이웃 UAV들의 평균 위치를 나타낸다. 관찰할 수 있는 이웃 UAV에 대해서는 Section 2.3 Observation에서 자세하게 설명하도록 한다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            At time t, UAV i’s position and velocity are denoted by pit=xit,yit and vit=x˙it,y˙it, respectively, while the position of a neighbor UAV is given as pnt=xnt,ynt. The center of the flock represents the average position of the neighbor UAVs
          
          

          

        

        시간 t일 때 UAV i의 위치와 속도는 각각 pit=xit,yit와 vit=x˙it,yit이며, i의 이웃 UAV의 위치는 pnt=xnt,ynt이다. UAV의 총 수는 N이며, 목표지점에 도달하기까지 걸리는 비행 시간은 T이다. UAV i에 인접한 flock의 중심 cit=xct,yct은 식 (1)과 같이 정의된다.
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        여기서, SUit는 i의 관찰 가능한 이웃 UAV들 중에서 시간 t까지 충돌이 일어나지 않은 UAV들의 집합이다. 충돌을 피하기 위해서는 UAV 간의 거리가 최소 안전 거리 ds 보다 커야 한다. 시간 t까지 충돌이 일어나지 않은 모든 UAV들의 집합 SIt는 식 (2)와 같이 정의된다.
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        여기서, i∈N,n∈Ni이고 Ni는 N = {1,2,...,N}에서 i를 제외한 i의 관찰 가능한 이웃 UAV들의 집합이며 0 ≤ t' ≤ t이다. 모든 UAV는 목표지점 중심 g = (xg,yg)에 대한 정보를 가지고 있다고 가정한다. 목표지점의 반경은 dt로 정의된다. TU는 목표지점에 도달한 모든 UAV들의 집합 의미하며, 이는 식 (3)과 같이 정의된다.
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        여기서, i∈SUT이고 0 ≤ t ≤ T이다.

        Collective navigation의 목적은 각 UAV i에 대해 다음과 같은 제약 최적화 문제를 해결하는 control policy를 찾는 것이다.
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        식 (4)에서, 목적 함수는 UAV i와 flock의 중심 사이의 거리를 최소화해야 한다는 것을 의미한다. 이는 flocking behavior를 정량화 하기 위해 일반적으로 사용되는 지표이다[25]. 두 가지 제약 조건은 UAV가 다른 UAV와 충돌하지 않고 목표지점에 도달해야 한다는 것을 의미한다.

        정확한 모델이 주어졌을 경우, 전통적인 최적화 알고리듬을 활용해 문제를 해결할 수 있지만, 강화 학습은 이러한 모델에 의존하지 않고 더 높은 수준의 유연성을 제공한다.

      

      
        2.2 순차적 의사결정 문제 정의
        순차적 의사결정 문제는 주로 Markov decision processes (MDPs)로 표현된다. UAV들의 collective navigation 문제는 이러한 순차적 의사결정의 한 예다. 여기서 우리는 장기적인 목표 달성을 위해 각 UAV를 단계적으로 제어한다. MDPs는 이러한 장기적인 목표를 cumulative reward의 형태로 나타내고, 제어 신호를 transition probability로 표현한다. MDPs는 식 (5)와 같이 다섯개의 요소로 설명할 수 있다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        S
                        ,
                        A
                        ,
                        P
                        ,
                        R
                        ,
                        γ
                      
                    
                  
                
              
              	
                (5) 
				
              
            

          

        

        여기서 S와 A는 state와 action의 집합을 각각 나타낸다. P: S×A×S→R은 환경의 transition probability를 의미한다. 또한 R: S×A×S→R은 reward 함수를 나타내고 γ는 discount factor이다. State, action, reward에 대한 자세한 설명은 다음 섹션에서 이어진다.

      

      
        2.3 Observation
        실제 환경에서의 의사결정 문제는 대개 복잡하고 다양한 정보에 기반한다. MDPs에서의 state는 환경의 완전한 정보를 반영하는 것이 이상적이지만, 실제 환경에서는 모든 정보를 완벽하게 알 수 없다. 따라서 본 연구에서는 UAV의 observation을 MDPs의 state로 간주함으로써, 이러한 실제 환경의 제약 조건을 반영하고자 한다.

        시간 t일 때 UAV i의 observation oit는 식 (6)과 같이 정의된다.
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        [Fig. 3]에서 볼 수 있듯이, sit=p~g,it,vit은 UAV i의 state를 나타내고, nit=p~i,1t,⋯,p~i,5t,v~i,1t,⋯,v~i,5t은 UAV i의 관찰 가능한 이웃 UAV의 정보를 나타내며, mit=p~i,le,ftt,p~i,rightt,dit은 장애물의 정보를 나타낸다. pleft와 pright는 좁은 틈을 형성하는 장애물의 모서리 위치를 나타내며, dit는 UAV i와 장애물 사이의 거리를 나타낸다. pg=(xg,yg)는 목표지점의 중심 위치를 나타낸다. p~i,jt=pjt-pit와 v~i,jt=vjt-vit는 시간 t일 때 i에 상대적인 j의 위치와 속도를 나타낸다. p∈R2와 v∈R2는 world frame에서의 위치와 속도를 나타낸다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            The observation oit of UAV i at time t comprises its own state sit, information of observable neighbor UAVs nit, and obstacle information mit
          
          

          

        

        목표지점과 장애물의 위치는 사전에 지정된다. UAV i의 state 정보는 해당 UAV의 온보드 센서를 통해 얻으며, 이웃 UAV들의 정보는 통신을 통해 실시간으로 얻을 수 있다고 가정한다. 또한, 효율성을 위해 통신 범위 내의 모든 이웃 UAV의 정보를 활용하는 대신, UAV i와의 거리 기준으로 이웃을 정렬하고 가장 근접한 몇몇의 이웃 정보만을 선택하여 활용한다. 이는 성능 변화가 크지 않은 선에서 신경망의 입력 차원을 축소시키기 위한 조치이다. 만약 충분한 수의 이웃 UAV가 존재하지 않을 경우, 해당 observation 값을 기본 값인 0으로 채운다. 또한, 모든 observation 값들을 [-1,1]의 범위로 정규화 하였으며, 전체 observation의 차원은 39로 설정하였다. 관찰 가능한 이웃 UAV를 결정하는 기준에 대해서는 Section 3.3.1 Ablation Study에서 상세하게 다루도록 한다.

      

      
        2.4 Action
        UAV의 제어 신호는 연속적인 특성을 가지며, 이는 collective navigation 환경에서의 action space도 연속적이다는 것을 의미한다. [Fig. 2]에서 볼 수 있듯이, 시간 t일 때 UAV i가 수행하는 action ait는 식 (7)과 같고, 각각 x 방향과 y방향 속도를 제어하는 실수 값을 의미한다.
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        2.5 Reward
        본 연구 환경에서의 UAV들은 세 가지 주요 목표를 가지고 있다. 첫번째로, flocking behavior를 유지하여 flock의 중심에 가까이 있어야 한다. 두번째로, 이웃 무인기를 포함한 장애물을 피하며 안전한 거리를 유지해야 한다. 마지막으로, 목표지점까지 최대한 빠르게 이동해야 한다. 이러한 목표들을 반영하기 위해 적절한 reward 함수가 설계되었다.

        모든 UAV들은 본 섹션에서 설계된 reward 함수를 공유한다. 해당 reward 함수는 식 (8)과 같이 flocking behavior에 대한 reward, 장애물 회피에 대한 reward, 그리고 목표지점까지의 navigation에 대한 reward, 총 세 가지로 구성되어 있다.
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          2.5.1 Flocking Reward
          Flocking behavior를 달성하기 위해, UAV가 flock의 중심을 향하도록 (cohesion), 가까운 이웃과 충돌하지 않도록 (separation), 그리고 주변 UAV들과 속도 방향을 일치하도록 (alignment) reward 함수를 설계하였다[26].

          먼저, [Fig. 4]와 같이 UAV가 flock의 중심에 가까이 가도록 하기 위한 cohesion reward를 설계하였다. UAV의 중심과 flock의 중심 사이의 거리 xcoh가 desired cohesion distance dcoh보다 가까우면 +1의 reward가 주어진다. 그러나 dcoh를 초과하면, penalty가 주어지고 과도하게 penalty가 커지는 것을 방지하기 위해 maximum cohesion distance Dcoh을 초과하는 경우 -1로 제한을 둔다. 그 외의 경우에는 -1과 0 사이의 penalty가 주어진다.

          
            
            

            [Fig. 4] 
				
            

            
              Reward for cohesion
            
            

            

          

          Separation에 대해서는, [Fig. 5]와 같이 UAV끼리 충돌하지 않도록 하기 위한 reward를 설계하였다. UAV의 중심과 가장 가까운 다른 UAV의 중심 사이의 거리 xsep이 충돌 반경 dcol의 두 배보다 가까운 경우 -1의 penalty가 주어진다. 만약 desired separation distance Dsep를 초과하면 +1의 reward가 주어진다. 그 외에는 -1과 0사이의 penalty가 주어진다.

          
            
            

            [Fig. 5] 
				
            

            
              Reward for separation
            
            

            

          

          마지막으로 alignment에 대해서는, [Fig. 6]과 같이 주변 UAV들의 속도 방향과 일치시키기 위해 UAV의 속도 방향과 주변 UAV의 평균 속도 방향 사이의 차이 xali만큼 penalty가 주어진다. xali는 최대 π만큼 차이가 나기 때문에 이 경우 -1의 penalty가 주어지도록 하였다. 이러한 flocking의 세 가지 하위 목표들, 즉 cohesion, separation, 그리고 alignment는 UAV들이 군집 내에서 효율적으로 움직이며, 동시에 안전성을 보장하고 목표지점에 성공적으로 도달할 수 있게 하는 역할을 한다.

          
            
            

            [Fig. 6] 
				
            

            
              Reward for alignment
            
            

            

          

        

        
          2.5.2 장애물 회피 Reward
          장애물 회피를 위해 먼저 [Fig. 7]과 같이 UAV가 좁은 틈을 통과하기 위한 reward를 설계하였다. UAV의 속도 방향과 사전에 정의된 θgap을 이등분하는 파란 점선 사이의 각도 xgap_ali가 12θgap보다 작은 경우 +1의 reward가 주어진다. 그렇지 않을 경우, UAV의 속도 방향이 틈에서 멀어짐에 따라 최대 -1의 penalty가 주어진다. 이를 통해, UAV는 장애물을 피해 좁은 틈으로 이동할 수 있게 된다.

          
            
            

            [Fig. 7] 
				
            

            
              Reward for moving towards the narrow gap
            
            

            

          

          또한, UAV가 벽으로부터 멀어질 수 있도록 하기 위한 reward를 설계하였다. [Fig. 8(a)]와 같이 UAV와 장애물 사이 틈을 이등분하는 파란 점선 사이의 거리 xgap_sep가 12θgap보다 큰 경우, UAV가 틈으로부터 멀어진다는 것을 알 수 있고, 이때 UAV가 벽 앞에 위치하게 되며, 그 결과로 penalty가 점진적으로 주어진다. 만약 maximum distance from gap Dgap보다 커지게 되면 최대 -1의 penalty가 주어진다.

          
            
            

            [Fig. 8] 
				
            

            
              Rewards for moving away from the walls. (a) shows the reward according to the distance from the center of the gap. (b) shows the reward based on distance from the walls
            
            

            

          

          [Fig. 8(b)]와 같이 UAV와 벽 사이의 거리 xwall가 safe distance to wall dwall보다 작은 경우, 벽과 충돌할 가능성이 커지므로 penalty가 점진적으로 주어진다. 그리고 UAV의 충돌 반경과 같아지는 순간 최대 -1의 penalty가 주어진다. 이러한 장애물 회피 reward 함수 설계는 UAV가 장애물과의 충돌을 피하고 좁은 틈을 통해 목표지점으로 이동할 수 있도록 한다.

        

        
          2.5.3 Navigation Reward
          목표지점에 도달하기 위해 navigation reward Rnav는 dnav,t-1-dnav,t에 비례한다. [Fig. 9]에서 볼 수 있듯이 dnav,t-1는 action을 취하기 전의 UAV 중심과 목표지점 중심 사이의 거리 xnav이며, dnav,t는 action 이후의 해당 xnav이다. 그 결과, UAV가 목표지점에 접근할 때마다 reward가 주어지고, 목표지점으로부터 멀어질 때마다 penalty가 주어진다. 한 time step 동안 움직일 수 있는 최대 거리를 초과하는 경우, 최대 크기 1의 reward 또는 penalty가 주어진다. 이러한 방식으로, UAV는 목표지점에 효과적이고 신속하게 이동하도록 한다. 여기서 vmax는 UAV의 최대 이동 속도이고, Δt는 time step의 크기이므로 vmaxΔt는 한 time step 동안 이동할 수 있는 최대 거리를 나타낸다.

          
            
            

            [Fig. 9] 
				
            

            
              Reward for navigation
            
            

            

          

        

        
          2.5.4 Total Reward
          매 time step마다 action을 취한 후 UAV에게 주어지는 total reward는 설명한 reward들의 가중 합이고, 식 (8)과 같이 나타낼 수 있다. 이를 통해, 각 하위 목표에 따른 reward들이 적절하게 조합되어 최종적으로 UAV들이 flocking을 이루며 좁은 틈을 지나 목표지점에 도달하는 collective navigation이 가능하게 된다. 각 reward term에 대한 가중치는 [Table 1]과 같이 중요성에 따라 조절할 수 있으며, 이러한 가중치 조절을 통해 성능을 최적화할 수 있다. 또한, UAV가 목표 state에 빠르게 도달하고 에피소드의 종료 조건을 명확하게 알 수 있도록 termination reward가 에피소드 종료 시 추가적으로 주어진다. Termination reward는 [Table 2]와 같다. 목표지점 도달 시 10.0의 reward가 주어지고, 충돌이 발생하거나 UAV가 flock으로부터 멀리 떨어질 경우 -5.0의 penalty가 주어진다. Reward 설계 시 사용된 parameters는 [Table 3]과 같다.

          
            [Table 1] 
				
            

            
              Weights of reward
            
            

          

          
            
              
                	Weight
                	Value
              

            
            
              	
                wcoh
              
              	0.1
            

            
              	
                wsep
              
              	0.2
            

            
              	
                wali
              
              	0.1
            

            
              	
                wgap 
                _ali
              
              	0.2
            

            
              	
                wgap 
                _sep
              
              	0.2
            

            
              	
                wwall
              
              	0.1
            

            
              	
                wnav
              
              	0.4
            

          

          

          
            [Table 2] 
				
            

            
              Termination reward
            
            

          

          
            
              
                	Termination condition
                	Value
              

            
            
              	Reaching the target
              	10.0
            

            
              	Collision
              	-5.0
            

            
              	Moving away from the flock
              	-5.0
            

          

          

          
            [Table 3] 
				
            

            
              Parameters of reward
            
            

          

          
            
              
                	Parameter
                	Value
              

            
            
              	
                dcoh
              
              	1.0 m
            

            
              	
                Dcoh
              
              	2.0 m
            

            
              	
                dcol
              
              	0.06 m
            

            
              	
                Dsep
              
              	0.6 m
            

            
              	
                dgap
              
              	2.0 m
            

            
              	
                Dgap
              
              	4.0 m
            

            
              	
                dwall
              
              	1.0 m
            

            
              	
                v
                max
              
              	1.0 m/s
            

            
              	
                Δt
              
              	1/48 Hz
            

          

          

        

      

      
        2.6 Policy Training
        본 논문에서는 Gym-pybullet-drones[27] 시뮬레이터와 RLlib[28]를 활용해 [Fig. 10]과 같이 Proximal Policy Optimization[29] (PPO) 기반 policy를 학습하였다. PPO는 on-policy 기반 강화학습 알고리듬으로 일반적인 환경에서 안정적인 성능을 보여준다. Policy 신경망과 value 신경망은 각각 두 층의 fully connected layer로 표현된다. 첫번째와 두번째 layer는 각각 512개의 뉴런을 가지고 있다. 각 hidden layer의 활성화 함수로는 hyperbolic tangent 함수를 사용하였다. 신경망의 학습에 필요한 하이퍼파라미터들은 [Table 4]에 기술되어 있으며, 이러한 하이퍼파라미터들은 RLlib의 grid search를 통해 결정되었다.

        
          
          

          [Fig. 10] 
				
          

          
            The framework for training deep neural network
          
          

          

        

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Hyperparameters of PPO
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Value
            

          
          
            	Learning rate
            	3×10-4
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	GAE lambda
            	0.95
          

          
            	Initial coefficient for KL Divergence
            	0.2
          

          
            	Target value for KL Divergence
            	0.01
          

          
            	Coefficient of the entropy regularizer
            	0.01
          

          
            	Size of each SGD epoch
            	4096
          

          
            	Minibatch size within each epoch
            	256
          

          
            	Size of batches collected from each worker
            	256
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 시뮬레이션
      본 섹션에서는 시뮬레이션의 task 및 setup에 대해서 설명하며, 그에 따른 결과와 해석을 다룬다.

      
        3.1 Task Overview
        시뮬레이션 상에서 여러 대의 UAV가 flocking behavior (cohesion, separation and alignment)를 유지하며 좁은 틈을 통과하여 목표지점에 도달하는 collective navigation task를 수행한다. 매 에피소드마다 각 UAV들은 사전에 정의된 초기 영역 내에서 랜덤하게 생성되고, 장애물과 목표지점 또한 랜덤하게 생성된다. 이때 UAV들끼리 겹치는 상황을 피하기 위해, UAV 간에 적어도 0.6 m의 거리를 두도록 하였다. 또한, 목표지점은 좁은 틈을 형성하는 장애물의 2 m 뒤에 위치하도록 하였다.

        [Fig. 11]은 대략적인 학습 환경을 나타낸다. 각 에피소드마다 UAV의 시작 위치, 장애물의 위치, 목표지점 위치가 바뀌기 때문에 다양한 환경에서 강건하게 동작할 수 있는 policy 학습이 가능하다. 또한, 학습 성능 향상을 위해 curriculum learning을 적용했다. Curriculum learning에 대한 자세한 설명은 Section 3.2.2 Task-Specific Curriculum에서 하도록 한다.

        
          
          

          [Fig. 11] 
				
          

          
            Overview of training environment
          
          

          

        

      

      
        3.2 Simulation Setup
        문제를 단순화하기 위해, 동일한 비행 고도를 사용한다. 이 설정에서는 UAV들이 고정된 고도에서만 비행하므로, 수직 축에서의 충돌 가능성이 제거된다. 그럼에도 불구하고, 모든 UAV들이 동일한 고도에서 비행할 때 충돌이 심각한 문제가 될 수 있기 때문에, 고정 고도 비행 모드는 제안된 collective navigation 알고리듬을 검증하는 데 적절한 선택이다.

        본 논문에서는 UAV 간 정보 교환이 한정된 통신 범위 내에서만 이루어진다고 가정한다. 각 UAV는 위치와 속도를 주변 UAV에게 전송하고, 받은 정보를 바탕으로 action을 수행한다. 최대 통신 범위 dcom를 5 m로 설정하였으며, 이보다 더 먼 UAV의 정보는 얻을 수 없다. 또한, 각 UAV는 환경 내에서 충돌을 피해야 한다. [Fig. 5]에서 볼 수 있듯이 충돌 반경 dcol을 정의한다. dcol 이하의 거리에 다른 UAV 또는 장애물이 있는 경우 충돌로 간주된다. 마지막으로, 목표지점 영역은 x-y 평면 상에서 반지름 dt를 가지는 원형으로 정의된다. [Fig. 11]에서 볼 수 있듯이 목표지점 영역의 반지름 dt는 0.2 m로 설정하였다. 목표지점 영역에 UAV가 도달하는 순간 task를 성공한 것으로 간주한다.

        
          3.2.1 Kinematic model of UAV
          각 UAV는 식 (9)와 같은 kinematic model을 따른다.
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          여기서 p = (x,y)는 UAV의 위치를 나타내고, v=x˙,y˙는 속도를 나타낸다. vd는 신경망에서 생성되는 UAV의 속도 제어 명령이다. UAV의 부드러운 움직임을 위해 식 (10)과 같이 이전 time step의 속도와 현재 time step의 제어 명령을 각각 85 %와 15 %의 비율로 섞어서 최종 속도 제어 명령을 생성한다.

        

        
          3.2.2 Task-Specific Curriculum
          본 논문에서는 보다 빠른 학습과 성능 향상을 위해 task-specific curriculum을 사용한다. 이 curriculum은 [Fig. 12]와 같이 환경의 난이도를 점진적으로 높여가며 학습을 진행한다. 난이도를 조절하는 요소는 1) 장애물의 +x 방향 위치, 2) 장애물로 인해 생기는 틈이 x축 기준 y 방향으로 랜덤하게 위치할 수 있는 거리, 3) 틈 사이의 거리로 총 3가지가 있다. 환경의 난이도는 총 10단계로 나누어져 있으며 1단계는 처음 시작 단계로서 가장 쉬우며 점차 단계가 높아질수록 환경의 난이도가 상승한다.

          
            
            

            [Fig. 12] 
				
            

            
              Difficulty of task with level
            
            

            

          

          [Fig. 12]에서 볼 수 있듯이, 1단계에서 장애물로 인해 생기는 틈의 +x 방향 위치는 0 m이고, x축 기준 y방향으로 틈이 랜덤하게 위치할 수 있는 거리는 0 m이며, 틈 사이의 거리는 4 m이다. 마지막 단계인 10단계에서 장애물로 인해 생기는 틈의 +x 방향 위치는 5 m이고 x축 기준 y방향으로 틈이 랜덤하게 위치할 수 있는 거리는 최대 2 m이며, 틈 사이의 거리는 최소 2 m이다.

          환경 난이도를 높이는 기준은 [Fig. 13]과 같다. 최근 10번의 에피소드 중 적어도 8번 이상 UAV가 목표지점 도달에 성공하면 환경의 난이도를 높인다. 이러한 접근 방식은 모델을 점진적으로 복잡한 환경에 적응시키며, 학습 수렴 속도와 일반화 능력을 향상시킨다.

          
            
            

            [Fig. 13] 
				
            

            
              Criteria for increasing the difficulty of the environment
            
            

            

          

        

        
          3.2.3 평가 지표
          본 논문에서는 알고리듬의 성능을 평가하기 위해 학습 시 사용하지 않은 환경에서 총 100번 검증했다. 평가지표는 목표지점 도달 성공률 success rate (SR), 평균 비행 시간 average episodic length (AEL), flock의 중심과 UAV들 사이의 평균 거리 average distance between flock center and UAVs (ADFCU)로 총 세 가지이다.

          첫번째로, 목표지점 도달 성공률 SR은 식 (11)과 같이 전체 시도 횟수 중에서 모든 UAV가 목표지점에 도달한 비율을 나타낸다.
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          여기서 M은 전체 시도 횟수, SE는 전체 시도 횟수 중에서 N=SUT=TU인 에피소드 수를 의미한다. SUT와 TU는 각각 마지막까지 충돌이 일어나지 않은 UAV 수와 목표지점에 도달한 UAV 수를 의미한다.

          두번째로, 평균 비행 시간 AEL은 식 (12)와 같이 모든 UAV가 목표지점에 도달하는 경우에 한하여, 초기 영역에서 목표지점 영역까지 이동하는데 걸린 시간을 의미한다.
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          여기서 T는 식 (13)과 같이 모든 UAV가 목표지점에 도달한 경우의 에피소드 길이를 의미하고, 그렇지 않을 경우에는 0의 값을 가진다.

          마지막으로 flock의 중심과 UAV들 사이의 평균 거리 ADFCU는 식 (14)과 같이 모든 UAV가 목표지점에 도달하는 경우에 대한 해당 거리들의 평균이다.
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          여기서 RU는 N=SUT=TU를 만족하는 UAV들의 집합이다. 이러한 지표들은 알고리듬의 성능을 종합적으로 평가할 수 있도록 한다.

        

      

      
        3.3 결과
        본 섹션에서는 제안된 알고리듬의 유효성과 중요성을 ablation study를 통해 보이며, 정량적 지표를 사용한 성능 평가와 시뮬레이션 결과를 통해 검증한다.

        
          3.3.1 Ablation Study
          먼저, 관찰 가능한 적절한 이웃 UAV 수를 결정하는 기준에 대해서 다루도록 한다. 통신 범위 내에 있는 모든 이웃 UAV들의 정보를 활용하는 방법은 다양한 주변 정보를 얻는 이점이 있지만, 가까운 UAV 수가 많아질 수록 불필요한 정보가 담기는 경우가 있을 수 있다. 또한, 관찰 가능한 이웃 UAV 수를 임의로 설정하는 경우, 그 수에 따른 성능 차이가 있을 수 있다. 따라서 본 논문에서는 통신 범위 내에 있는 관찰 가능한 이웃 UAV 수에 따른 성능을 비교하여 이웃 정보를 효율적으로 활용하고자 한다.

          관찰 가능한 이웃 UAV는 거리에 따라 정하도록 한다. 예를 들어 관찰 가능한 UAV의 수가 5라고 정해지면 통신 범위 내에 있는 가장 가까운 이웃 UAV 5대의 정보만을 활용하는 것이다.

          환경의 최종 난이도에 도달하는 관찰 가능한 이웃 UAV 수를 확인하기 위해 UAV 10대로 task-specific curriculum을 이용한 학습을 진행하였다. 전체 UAV 수가 10대이므로 이웃 UAV의 정보를 1대부터 9대까지 이용하여 각각의 성능을 비교하였다. [Fig. 14]에서 볼 수 있듯이 환경의 최종 난이도에 도달한 관찰 가능한 이웃 UAV 수는 5, 6, 8, 그리고 9가 있다. 이를 통해, 제안된 알고리듬은 관찰 가능한 이웃 UAV 수가 5 이상인 경우 시뮬레이션 환경에서 대부분 최종 난이도에 도달할 수 있다는 것을 확인할 수 있다.

          
            
            

            [Fig. 14] 
				
            

            
              Maximum reached level in curriculum learning with a different number of observable neighbor UAVs
            
            

            

          

          관찰 가능한 이웃 UAV 수가 5인 경우부터 9인 경우까지 성능을 비교하기 위해 각각 최종 난이도의 환경에서 목표지점 도달 성공률을 비교하였다. [Fig. 15]에서 볼 수 있듯이 관찰 가능한 이웃 UAV 수가 5인 경우의 성능이 가장 높다. 이는 통신 범위 내에 있는 모든 이웃 UAV들을 활용하는 것보다 가장 가까운 5대의 이웃의 정보를 활용하는 것이 더 효과적이라는 것을 나타낸다.

          
            
            

            [Fig. 15] 
				
            

            
              Success rates of reaching target for UAVs with the number of observable neighbor UAVs ranging from 5 to 9
            
            

            

          

          이러한 현상이 발생하는 이유는 더 적은 수의 이웃 정보를 활용하게 되면 정보에 노이즈가 덜 포함될 수 있지만, 정보의 범위가 짧아져서 대규모 행동 패턴을 이해하거나 예측하는 데에 한계가 있을 수 있기 때문이다. 반면에 더 많은 수의 이웃 정보를 활용하게 되면, 정보의 범위는 넓어지겠지만 노이즈가 늘어날 가능성이 있다. 또한, 더 많은 이웃의 정보를 처리해야 하므로, 정보의 복잡성이 증가하고 학습이나 의사결정에 있어 수렴이 더 어려워질 수 있다. 그러므로 적절한 수의 이웃 정보를 활용하는 것이 중요하며, 이는 [30]에서도 2차원 상에서는 3-5개, 3차원 상에서는 6-7개의 이웃을 고려하는 것이 flocking behavior에 최적임을 보여준다. 따라서 본 논문에서는 통신 범위 내에 있는 가장 가까운 5대의 이웃 UAV 정보를 활용하도록 한다.

          이제 curriculum의 영향을 정량적 평가 지표를 통해 확인하도록 한다. 관찰 가능한 이웃 UAV 수를 5로 설정하였으므로, 총 6대로 학습시킨 후, 여기서 학습된 신경망을 사용하여 추가적인 학습 없이 전체 UAV 수 8, 10, 12, 15대까지 테스트를 진행하여 결과를 확인하였다.

          Curriculum을 사용하지 않고 학습을 진행한 경우, [Table 5]에서 볼 수 있듯이, 전반적으로 낮은 목표지점 도달 성공률을 보인다. 이는 학습 초기부터 매우 도전적인 환경을 마주하게 되면 collective navigation을 학습하기 어렵기 때문이다. 반면에, curriculum을 사용하여 학습을 진행한 경우 아주 쉬운 난이도의 환경부터 점진적으로 학습을 진행함으로써 curriculum 개념을 사용하지 않은 방법보다 높은 목표지점 도달 성공률을 달성할 수 있다. [Table 6]에서 볼 수 있듯이 평균 비행 시간 측면에서 curriculum을 사용한 방법이 curriculum을 사용하지 않은 방법보다 더 빠르게 목표지점에 도달하였고, [Table 7]에서 볼 수 있듯이 flock의 중심과 UAV 간의 평균 거리에서도 curriculum을 사용한 방법이 curriculum을 사용하지 않은 방법에 비해 더 작은 값을 가지므로, 더 나은 flocking behavior를 보인다.

          
            [Table 5] 
				
            

            
              Success rate of reaching the target
            
            

          

          
            
              
                	Number of UAVs
                	Non-Curriculum / Curriculum
SR (%)
              

            
            
              	6 UAVs
              	38 / 89
            

            
              	8 UAVs
              	29 / 65
            

            
              	10 UAVs
              	31 / 46
            

            
              	12 UAVs
              	22 / 37
            

            
              	15 UAVs
              	11 / 18
            

          

          

          
            [Table 6] 
				
            

            
              Average episodic length
            
            

          

          
            
              
                	Number of UAVs
                	Non-Curriculum / Curriculum 
AEL (time steps)
              

            
            
              	6 UAVs
              	465.7 / 417.6
            

            
              	8 UAVs
              	463.6 / 392.6
            

            
              	10 UAVs
              	443.1 / 379.0
            

            
              	12 UAVs
              	400.3 / 376.3
            

            
              	15 UAVs
              	381.4 / 372.9
            

          

          

          
            [Table 7] 
				
            

            
              Average distance between flock center and UAVs
            
            

          

          
            
              
                	Number of UAVs
                	Non-Curriculum / Curriculum 
ADFCU (cm)
              

            
            
              	6 UAVs
              	0.85 / 0.90
            

            
              	8 UAVs
              	1.15 / 1.01
            

            
              	10 UAVs
              	1.32 / 1.03
            

            
              	12 UAVs
              	1.73 / 1.06
            

            
              	15 UAVs
              	1.96 / 1.04
            

          

          

          또한, [Fig. 15]와 [Table 5]를 살펴보면 총 10대로 학습시킨 신경망을 이용한 10대의 목표지점 도달 성공률 49%와 총 6대로 학습시킨 신경망을 이용한 10대의 목표지점 도달 성공률 46%의 차이는 아주 미비하다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 효율적인 관찰 가능한 이웃 UAV 수를 설정함으로써 적은 수의 UAV로 학습시킨 신경망으로 더 많은 수의 UAV를 성공적으로 제어할 수 있음을 알 수 있으며, 이는 제안된 알고리듬의 확장성을 보여준다.

          또한, 학습 수렴 속도 측면에서도 curriculum의 영향을 확인하였다. 최종 난이도의 환경에서 UAV 6대, 관찰 가능한 이웃 UAV 수 5대를 이용하여 학습을 진행하였다. 학습 수렴 속도는 [Fig. 16]에서 볼 수 있듯이 curriculum을 사용한 방법이 더 빠르고 안정적으로 학습된다. 반면에 curriculum을 사용하지 않은 방법은 curriculum을 사용한 방법에 비해 더 학습 시간이 더 오래 걸리고 최종 성능 또한 좋지 못했다.

          
            
            

            [Fig. 16] 
				
            

            
              Effect of curriculum learning
            
            

            

          

        

        
          3.3.2 기존 연구와의 비교 
          본 섹션에서는 제안된 알고리듬과 기존 방법[19]의 성능을 비교한다. 기존 방법은 [19]에서 사전 학습된 모델을 사용하지 않고 [Fig. 11]과 같이 본 논문과 동일한 학습 환경에서 새롭게 학습했다. Curriculum 방법을 사용하지 않았기 때문에 학습 난이도는 10단계로 고정했다. 학습을 위한 UAV 수는 10대를 이용한다.

          [19]에서 제안된 방법은 여러 대의 UAV가 flocking을 이루며 장애물이 있는 환경에서 목표지점까지 도달하기 위해 심층 강화학습을 사용하였다. 하지만 장애물이 sparse하게 배치된 환경에 최적화된 observation 및 reward 함수를 사용하고 관찰 가능한 이웃 UAV 수는 3으로 임의로 설정하였으며 curriculum 역시 사용하지 않았다.

          [Fig. 17]과 [Table 8]은 제안된 알고리듬이 [19]에서 제안된 방법과 비교할 때 더 뛰어난 성능을 가짐을 보여준다. 먼저, 목표지점 도달 성공률에서 유의미한 향상을 보였다. [19]에서 제안된 방법은 좁은 틈이 있는 환경에서 6%의 목표지점 도달 성공률을 보인 반면, 제안된 알고리듬은 46%의 목표지점 도달 성공률을 보였다. 이는 기존 방법에 비해 제안된 알고리듬의 강건성을 보여주는 결과이다. 또한, 평균 에피소드 길이는 본 논문에서 제안된 알고리듬이 [19]에서 제안된 방법 보다 더 작은 값을 가지기 때문에 더 짧은 시간 내에 목표지점에 도달할 수 있음을 보여준다. 마지막으로, flock의 중심과 UAV 간의 평균 거리는 본 논문에서 제안된 알고리듬과 [19]에서 제안된 방법이 비슷한 값을 가지므로 목표지점 도달 시 비슷한 flocking behavior를 가짐을 보여준다. 이러한 결과를 얻게 된 이유로는 환경 구성과 이웃 정보 활용 방식에 차이가 있고, curriculum의 사용 유무 등이 있을 수 있다. 종합적으로, 본 논문에서 제안된 알고리듬은 기존 방법과 비교하였을 때 더 뛰어난 성능을 보임을 확인하였다.

          
            
            

            [Fig. 17] 
				
            

            
              Flight paths of UAVs performing collective navigation in a simulation environment with a narrow gap. (a), (b), and (c) are simulation results using the method proposed in [19], and (d), (e), and (f) are simulation results using our proposed algorithm. In (a) and (d), the narrow gap is located at +2m in the y-direction; in (b) and (e), it is located at 0m in the y-direction; and in (c) and (f), it is located at -2m in the y-direction. For all scenarios from (a) to (f), obstacles are located at 5m in the x-direction, the narrow gap is 2m, and the target is located 2m behind the narrow gap
            
            

            

          

          
            [Table 8] 
				
            

            
              Comparisons with existing method
            
            

          

          
            
              
                	
                	Yan et al. (2020)[19]
                	Proposed
              

            
            
              	SR (%)
              	6
              	46
            

            
              	AEL (time steps)
              	940.7
              	379.0
            

            
              	ADFCU (cm)
              	1.06
              	1.03
            

          

          

        

        
          3.3.3 결과에 대한 논의
          [Table 5]는 환경의 난이도가 높아짐에 따라, 제안된 알고리듬의 목표지점 도달 성공률도 점차 줄어드는 것을 보여준다. reward 함수에서 사용된 가중치와 학습 하이퍼파라미터들은 여러 차례의 실험을 통해 선정되었는데, 이 값들을 지속적으로 조정하며 최적화하는 작업이 필요하다는 점이 드러났다. 현재 제안된 알고리듬의 policy는 과거의 observation에 대한 정보를 충분히 저장하거나 반영하는데 한계가 있다. 이를 극복하기 위해선, long short-term memory (LSTM)[31] 또는 transformer[32]와 같은 아키텍처의 도입을 고려할 수 있다. 이러한 방식들은 신경망이 이전의 데이터를 더 효과적으로 활용하게 해주어, 더욱 강건한 policy 학습이 가능하게 한다.

        

      

    

    

  
    
      4. 결론 및 향후 계획
      본 논문에서는 군집을 이루는 UAV들의 collective navigation에 대한 주제에 초점을 맞추었다. 다양한 환경과 장애물을 효과적으로 극복하는 동시에 여러 UAV 간의 협력을 최적화하는 것은 매우 중요한 연구 주제이다. 이를 위해, 사전 경로 없이도 flocking을 이루며 좁은 틈을 통과하여 목표지점에 도달할 수 있도록 특화된 학습 환경을 구성하였다. 학습 과정에서 점진적으로 환경의 난이도를 높여가는 task-specific curriculum을 활용함으로써 UAV의 학습 수렴 속도를 높이고 강건한 모델을 학습하였다. 이를 통해 다양한 장애물에 대응할 수 있는 능력을 보였다. 또한, 관찰 가능한 이웃 UAV의 정보 활용 방식을 개선하여 제안된 알고리듬의 확장성을 향상시켰다. 이는 다른 UAV와의 충돌을 최소화하면서 목표지점까지 도달하는데 큰 역할을 하였다. 제안된 접근법의 유효성과 중요성은 ablation study를 통해 강조되었다. 최종적으로 정량적 지표를 통해 제안된 알고리듬의 성능을 검증하였고, 다양한 시뮬레이션 시나리오와 함께 제시된 결과는 본 연구의 접근 방법이 기존 방법보다 우수하다는 것을 입증하였다.

      향후 연구 방향으로는 더욱 강건한 policy를 학습할 수 있도록 다양한 신경망 구조를 활용하고, 좁은 통로나 구멍과 같은 장애물이 있는 더 도전적이고 일반적인 환경에서도 collective navigation이 가능하도록 3차원으로 확장하는 작업을 진행할 예정이다. 3차원 확장을 통해 UAV 군집의 활용 범위와 효율성을 더욱 넓힐 수 있을 것으로 기대된다.
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