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Ⅰ. 서 론

무선네트워크기술들이발전함에따라스마트폰, 노

트북, 태블릿 PC, IoT 장비등과같은기기들의사용자

가늘어나고있고, 무선네트워크에접속하는노드들의

수들 또한 늘어가고 있는 추세이다. 무선 네트워크의

성능을 높이기위해 하드웨어와 소프트웨어적으로 많

은 연구가 진행되고 있지만, Medium Access

Control(MAC) 프로토콜에서발생하는문제들을해결

하는것은어려운일이다. 노드의수가늘어남에따라

충돌이발생해네트워크처리량에부정적인영향이미

치는경우[1], 지연이발생해네트워크처리량에부정적

인 영향이 미치는 경우[2,3], 채널 접근과 데이터 전송

기회가 불공평한 공정성 문제[4], 지연 및 재전송으로
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요 약

증가하는 수요와 다양한 환경의 무선 네트워크에서는 충돌, 지연, 공정성, 전력 소모 등과 같은 많은 문제들이

발행하고 있다. 이러한 문제들을 인공지능 기술을 활용하여 해결하거나 최소화시켜 프로토콜의 성능을 향상시키는

연구들이 논의되고 있다. 본 논문에서는 무선 네트워크 환경의 MAC 프로토콜에서 위에서 서술한 문제를 해결하

기 위해 강화 학습 기술을 사용한 연구들에 대해서 조사했다. 무선 네트워크 MAC 프로토콜에서 나타나는 문제점

을 살펴보고, 강화 학습이 어떻게 활용되었는지 알아본다. 마지막으로 향후 해결해야 하는 문제점을 서술한다
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ABSTRACT

In wireless networks with increasing demand and diverse environments, numerous issues such as collisions,

delays, fairness, and power consumption are arising. Research is being discussed to enhance protocol

performance by resolving or minimizing these issues using artificial intelligence technologies. This paper

investigates studies that have applied reinforcement learning techniques to address the aforementioned problems

in the MAC protocols of wireless network environments. It examines the issues present in wireless network

MAC protocols and explores how reinforcement learning has been utilized. Finally, it outlines the challenges

that need to be addressed in the future.
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인해지속적으로에너지를소모해야하는전력소모문
제[5] 등의많은문제점들이존재하고이러한문제점들
은네트워크성능에악영향을끼치고있다. 이러한문제

점을해결하기위해인공지능기술을활용하는연구가
계속되고 있다.

6G 네트워크에서는높은밀도의환경에서낮은지연

시간과높은사용자경험데이터전송속도를필요로하
기때문에인공지능과통합하여네트워크관리와최적
화를자율적으로수행하는초지능네트워크에대한연

구가계속되고있다[45]. MAC 프로토콜도네트워크자
원관리를통해높은처리량과낮은지연시간을목표로
하기때문에초지능네트워크와융합한다면 6G 네트워

크의 요구사항을 지키면서 네트워크 성능을 향상시킬
수있는좋은방법이라고생각된다. 특히강화학습은
에이전트가 환경과 상호작용하며 보상을 최대화하는

방향으로학습하기때문에, 네트워크트래픽패턴이나
사용자의요구사항이지속적으로변화하는 6G 환경에
서적응력있는자원관리및최적화가가능하다. 그리

고강화학습은사전모델링없이실시간데이터를기반
으로정책을개선할수있어복잡한네트워크상황에서
도처리량과지연시간을개선하는데효과적이다. 이러

한장점들은MAC 프로토콜에강화학습을적용함으로
써 효율적인 네트워크 자원 관리를 할 수 있게 하며
6G 네트워크의 성능을 극대화 하는데 중요한 역할을

할 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 MAC

프로토콜에 강화학습을 사용한 기술들에 대해 살펴본

후장단점을비교한다. 마지막으로Ⅲ장에서는결론을
맺으며 마무리한다.

Ⅱ. 강화학습 연구

본장에서는강화학습이무선네트워크환경에서의
MAC 프로토콜에어떻게사용되는지알아보고자한다.

가치기반 알고리즘, 정책 기반알고리즘, 하이브리드
알고리즘, 다중에이전트강화학습으로구분하여소개
하고자 한다.

2.1 가치 기반 알고리즘

2.1.1 신경망 없는 가치 기반 알고리즘

논문 [6]에서는의료용 IoT 네트워크에서MDP로모
델링하여MAC 계층의매개변수를조정하는기법을제
안했다. 노드의배터리잔량, E2E 지연, 패킷손실비율

을상태 S로가지고경쟁윈도우를조정, 프레임우선순

위조정, 프레임전송기회조정, 슬립/기상모드전환을

행동 A로 취한다. 이때 에너지 소비 감소, E2E 지연
감소, 충돌감소, 패킷손실비율감소의합을보상 R로
평가하게된다. 시뮬레이션결과전자의무기록시스템

에서 Rank-Based-All-Nodes 알고리즘은 에너지 효율
을최대 26.5% 개선했으며, E2E 지연은 15.87ms, 패킷
손실비율은 2.4%로감소시켰다. 심전도와뇌전도측정

시스템에서 Rank-Based-Extremum-Nodes 알고리즘은
에너지 효율을 각각 23.5%, 16.2% 증가했다. 그러나
알고리즘이의료용 IoT 환경에서최적화되어있어다른

환경에 적용 가능한 확장성 문제가 존재할 수 있다.

논문 [7]은인지라디오네트워크환경에서단순강
화학습과 SARSA 알고리즘을사용하여채널선택을최

적화하는기법을제안했다. 단순강화학습에서는모든
채널에대해동일한초기가중치를부여하고채널이사
용중인지유휴상태인지에따라가중치를증감시키고

가장높은가중치를가진채널을선택하는방식으로학
습이진행된다. SARSA 알고리즘은모든상태-행동쌍
에동일한초기 Q값을설정하고단순강화학습과동일

하게채널의상태에따라보상을부여한다. 보상에따라

Q값을업데이트하는방식으로학습을진행한다. 실험
결과 트래픽 부하가 높아졌을 때 단순 강화학습은 30

Erlangs까지 안정적으로 처리량을 유지할 수 있었고,

SARSA는 35 Erlangs까지 유지할 수 있었다. 그리고
SARSA가단순강화학습에비해더낮은충돌률을기

록했으며, 지연 시간 또한 SARSA가 더 낮은 시간을
기록했다. 그러나단순강화학습과 SARSA 모두높은
계산비용을가지고있어에너지소비관련문제가발생

할 수 있다.

논문 [8]은차세대고효율무선랜환경에서 Q러닝을
사용하여 백오프 윈도우의 크기를 조정하는 기법인

그림 1. 신경망 없는 가치기반 강화학습
Fig. 1. Value-Based Reinforcement Learning Schematic
Without Neural Networks
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iQRA 메커니즘을 제안했다. 스테이션의 백오프 단계
를상태 S로가지며백오프단계에따라백오프윈도우
의크기를증감하는행동 A를수행한다. 보상 R은채널

충돌확률에따라주어진다. 실험결과스테이션이증가
하는 밀집 무선 랜 환경에서 iQRA 메커니즘은 BEB

알고리즘은 60~90% 높은 처리량및 COSB 알고리즘

에비해 13~28% 높은처리량을유지했다. iQRA 메커
니즘이 COSB보다약간높은채널접근지연을보였지
만네트워크가밀집될수록 iQRA의접근지연이더효

율적임을보였다. 그러나상태공간 S가백오프단계로
단순화되어있기때문에다양한네트워크환경요소들
에 대한 영향을 반영하지 못한다.

논문 [9]는무선메시네트워크에서 Q러닝을사용하
여전송속도를증가, 감소, 유지하는알고리즘인 RARE

를제안했다. 이알고리즘에서는평균대기열길이, 전

송성공률과실패율을기반으로한링크품질, 연속성
공및실패횟수를상태 S로가진다. 상태에따라전송
속도를증가, 감소, 유지하는행동 A를수행하고, 그에

따라음과양의보상 R을받게된다. 실험결과 RARE

알고리즘은 17개의 노드가 동시에 전송할 때 ONOE,

ARF, AARF 보다약 40~60% 높은처리량을보여주었

고, 3.5Mbps 부하에서도 ONOE, ARF, AARF 보다약
50~65% 높은처리량을유지했다. 그러나단순한보상
함수를가지고있기때문에네트워크에세부적인변화

에 대응하지 못할 가능성이 있다.

논문 [10]은 무선 센서 네트워크에서 슬로티드
ALOHA방식에 Q러닝을적용하여슬롯을선택하는방

식을학습하는 ALOHA-Q 기법을고안했다. 특정슬롯
에서 성공적으로 전송을 했는지충돌이 발생했는지를
상태 S로받아서 Q값이가장높은슬롯을선택하는행

동 A를 취한다. 전송 결과에 따라 양의 보상과 음의
보상을 받으면서 학습을 진행한다. 실험 결과
ALOHA-Q는슬로티드 ALOHA에보다약 3.5배높은

처리량을보였고, 높은트래픽부하에서도 3초이하의
낮은지연을유지하는것을보여주었다. 그러나슬로티
드 ALOHA 기반의알고리즘이기때문에트래픽이높

다면 충돌 가능성이 증가한다.

논문 [11]은 인지 라디오 네트워크 환경에서 기존
CSMA 방식을 Q러닝과결합한 M-CSMA-RL 기법을

고안했다. M-CSMA-RL에서는각채널이사용가능한
지사용중인지를상태 S로가진다. 사용가능한채널
중하나를선택하여데이터전송을시도하는행동 A를

취하고, 전송이 성공적이면 양의 보상을 받고 전송에
실패하면음의보상을받게된다. 실험결과충돌률이
랜덤채널선택방식과일반 CSMA방식보다낮았으며,

데이터 전송 성공률은 랜덤 채널 선택 방식에서는
60%~70% 정도였고, M-CSMA-RL 방식에서는
85%~90%를보였다. 그러나 Q러닝은상태-행동값계

산및생신에많은계산리소스를요구하기때문에에너
지 소비 관련 문제가 발행할 수 있다.

논문 [12]는 Wi-SUN 환경에서 언슬로티드

CSMA/CA 프로토콜의성능을최적화하기위해 Q러닝
을사용한기법인 QUC@64를제안했다. 네트워크채
널의 유휴 시간과 사용시간에 의해 상태 S를 가지고,

백오프값의범위에서백오프지연값을선택하는행동
A를 취한다. 이때 전송이 성공하면 양의 보상을 받고
실패하거나채널이사용중이면음의보상을받는다. 실

험결과제안된 QUC@64가기존방식인 UC@128보
다패킷전달비율에서 20% 성능향상을보였고, 지연
시간 또한 20% 낮음을 보여주었다. 그러나 네트워크

규모가커지거나다양한패턴의트래픽이발생하면학
습 효율이 떨어질 수 있다.

논문 [13]은 CSMA/CA 기반무선네트워크환경에

서 Q러닝을사용하여데이터전송속도를제어하는기
법을제안했다. 경쟁윈도우의크기를기반으로연속적
인전송실패횟수를계산한값을상태 S로가진다. 행

동 A는변조및부호화방식(MCS) 수준 8개중에선택
한다. 이때각시간단계에서성공적으로수신한 ACK

패킷의 수를 보상으로 받게 된다. 실험 결과 정지 및

비정지시나리오에서높은처리량을달성하는것을보
여주었고, 기존방식인 Minstrel 및 CARA와비교해서
유사한성능을보여주었다. 그러나 Minstrel 및 CARA

와비교했을때처리량변동성이더큰것을보여주었
다. 이는안정성이중요한환경에서는단점으로작용할
수 있다.

논문 [14]는 IoT 네트워크에서 Q러닝을사용하여경
쟁기간의길이를동적으로조정하는기법을제안했다.

경쟁기간의길이를상태 S로가지고, 경쟁기간의길이

를늘리거나줄이거나유지하는행동 A를취한다. 보상
은경쟁결과에따라받게되는데전송에성공하면높은
보상을받고실패하거나유휴슬롯은낮은보상을받게

된다. 실험결과 Q러닝기반 MAC이하이브리드 MAC

대비 최대 101.7% 높은 처리량을 보였고, 토큰 기반
MAC 대비최대 344.3% 높은처리량을달성했다. 그리

고 하이브리드 MAC와 토큰 기반 MAC 보다 최대
87.3%감소된종단간지연을달성했다. 그러나 Q러닝
기반 MAC는실패한전송의에너지소비는줄이지만,

성공적인전송의에너지소비는토큰기반 MAC 보다
높다는 문제가 존재한다.

논문 [15]는 IoT 네트워크에서 Q러닝을사용하여경
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쟁윈도우의크기를동적으로조정하는알고리즘을제
안했다. 현재 경쟁 윈도우의 크기를 상태 S로 가지고,

경쟁윈도우의크기를조정하는행동 A를취한다. 만약

처리량이증가하면양의보상을, 감소하면음의보상을
받는다. 연구에서는경쟁윈도우조정에보수적인모드
1과공격적인모드 2라는 2가지의모드를제안했다. 실

험결과모드 2가지모두기존규칙기반경쟁윈도우
조정방식보다 18~26% 높은처리량을기록했고, 모드1

과 2의충돌률이각각 13.7%, 17.2로규칙기반방법의

22.4%보다 낮은 것을 보였다. 그러나 이 연구에서는
숨겨진노드를고려하지않고실험을진행했기때문에
실제 네트워크에서는 숨겨진 노드 문제가 발생할 수

있다.

논문 [16]은사물용 IoT 네트워크에서 Q러닝을사용
하여 트래픽 패턴을 학습하는 QMA기법을 제안했다.

현재 슬롯 ID를 상태 S로 가진다. 대기, 채널이 사용
가능한지확인(CCA) 후판단하여전송, 확인하지않고
전송 3가지를행동 A로취한다. 전송에성공하거나유

휴상태에서패킷수신이확인되면양의보상, 전송에
실패한다면음의보상을얻는다. 실험결과 10 packets/s

이상인숨겨진노드가존재하는상황에서 97%의높은

패킷전달률을달성했다. 그러나대규모네트워크에서
슬롯의 수가 증가하는 경우 Q 테이블의 크기가 커져
계산비용이 커질 수 있는 문제가 존재한다.

논문 [17]은 LoRa 무선랜네트워크에서 Q러닝을사
용하여주파수채널자원을동적으로할당하는기법을
제안했다. 모든노드에대한주파수할당상태를상태

S로가진다. 노드에할당할수있는주파수채널선택을
행동 A로취하고, 성공적으로수신된패킷의수와네트
워크내다른노드들의패킷수의비율에따라보상을

받게된다. 실험결과제안된방식이무작위자원할당
에비해평균패킷전달률을주파수채널수가 8일때는
20%이상, 16일때는 13% 개선했다. 또한충돌률도소

폭개선한것을보였다. 그러나네트워크의규모가커진
다면 상태 공간과 행동 공간의 크기가 커지므로 계산
비용이 커질 수 있는 문제가 존재한다.

논문 [18]은 무선 네트워크에서 Q러닝을 사용하여
최적의백오프넘버를선택하는기법을제안했다. 현재
스테이션이 사용하는 백오프 넘버를상태 S로 가진다.

경쟁윈도우범위내의가능한백오프넘버를선택하는
행동 A를취하고패킷전송결과에따라양의보상과
음의보상을얻는다. 실험결과기존 CSMA/CA 방식과

비교했을때 100 스테이션환경에서약 30% 높은처리
량을 보였고, 최적의 백오프 번호를 학습하여 충돌률
또한감소되었다. 그러나단순한보상함수를가지고

있기때문에다양한트래픽패턴에서의학습이어려울
수 있는 문제가 발생할 수 있다.

논문 [19]는무선네트워크환경에서 Q러닝을사용

하여 동적으로 CSMA/CA와 TDMA를 전환하는
SOMAC 알고리즘을제안했다. 이알고리즘에서는현
재네트워크에서사용중인 MAC 프로토콜을상태 S로

가진다. MAC 프로토콜을 유지하거나 전환하는 행동
A를취하고, 네트워크성능이향상되었다면 0의보상
을, 성능이 동일하거나 감소했다면 음의 보상을 받게

된다. 실험결과 동적 네트워크에서는 SOMAC이
CSMA/CA에비해 20% 향상된처리량을보였고, 3배
더 낮은 지연 시간을 보였다. 그러나 두가지의 MAC

프로토콜만 고려하여 확장성이 낮다는 한계가 존재한
다.

논문 [20]은무선센서네트워크환경에서 Q러닝을

사용하여노드의활성시간을동적으로결정하는기법
인 RL-MAC을제안했다. 노드의 전송 대기열에있는
패킷수를상태 S로가지고, 노드가활성시간을결정하

는것을행동 A로취한다. 활성시간동안성공적으로
송수신된패킷수와에너지효율성에따라받는즉각적
보상과패킷전송실패를패널티로반영하는지연보상

을 합친 값을 최종 보상으로 얻는다. 실험 결과 스타
토폴로지에서 RL-MAC이 S-MAC 대비 50% 더높은
처리량을 달성했고, 최대 50% 높은 에너지 효율성을

달성했다. 지연시간또한최대 44.4% 감소한것을보였
다. 그러나 RL-MAC은독립적으로학습하고 협력메
커니즘이 없기 때문에 네트워크의 전역적인 최적화를

달성하기 어렵다는 문제점이 존재할 수 있다.

논문 [33]은수중무선센서네트워크환경에서다음
홉 중계 노드 선택을 최적화하는 LIBRA 알고리즘을

제안했다. 중계노드의물리적위치, 송신노드와의거
리, 최적 거리의 정보를 상태 S로 받고, 다음 홉 중계
노드 선택을 행동 A로 취한다. 보상은 최적 중계 간

거리, 현재 중계 노드에서 목적지까지의 잔여 거리에
따라다르게부여된다. 실험결과 LIBRA는최적에너
지 효율의 약 90%를 달성했고, ALOHA와 SFAMA

보다최대 80배더높은처리량을달성했다. 그러나보
상함수가거리를기반으로설계되어특정중계노드가
과부하 상태가 될 수 있는 가능성이 존재한다.

표 1에는신경망없는가치기반알고리즘을사용한
연구들에대한인공지능알고리즘, 네트워크도메인, 장
점, 단점이정리되어 있다. 이러한 연구들의 공통적인

장점은네트워크처리량을향상시키고지연시간을줄
이는데기여한다는점이있다. 그러나계산자원문제
와단순한상태나보상설계문제라는단점도함께나타
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난다. 신경망없는가치기반알고리즘을사용한 MAC

프로토콜연구또한주로저전력및저비용노드로구성
된 네트워크 환경에서 성능을 최적화하고 향상시키는
것을주요목표로하고있다. 최대한적은에너지를사

용하여최대의성능향상을이루는것을목표로설계되
고 있다.

2.1.2 신경망 있는 가치 기반 알고리즘

논문 [21]은무선센서네트워크환경에서 Q러닝과

DQN을사용하여 CSMA/CA의매개변수인경쟁윈도
우, 최대 백오프 지수, 최대 백오프 횟수를 동적으로
조정하는 기법인 QL-CSMA/CA와 DQN-CSMA/CA

를제안했다. 성공적으로전송된패킷수, 실패한패킷
수, 충돌 발생 횟수를 상태 S로 가진다. 경쟁 윈도우,

최대백오프지수, 최대백오프횟수를선택하는행동

A를취한다. 보상은처리량, 패킷손실률, 지연시간에
따라가중치를주어받게된다. 실험 결과 CSMA/CA

알고리즘과비교했을때 DQN-CSMA/CA가 107% 높

은 처리량을 기록했고, QL-CSMA/CA 알고리즘보다
7% 높은 처리량을 기록했다. 지연 시간 또한
DQN-CSMA/CA, QL-CSMA/CA순으로낮은것을확

인했다. 그러나 보상 함수에 사용하는 가중치의 값이

고정된값이아니라동적으로변할수있다면더좋은

성능을 보일 수 있다고 생각된다.

논문 [22]는 OFDMA기반 802.11ax 네트워크환경
에서 Q러닝과 DQN을사용하여경쟁윈도우값을동적

으로조정하는기법인 QL-MAC과 DQN-MAC을제안
했다. QL-MAC에서는경쟁윈도우의현재값을상태

그림 2. 신경망있는 가치기반 강화학습 도식
Fig. 2. Value-Based Reinforcement Learning Schematic
With Neural Networks

Machine Learning
Algorithm

Network Domain Disadvantage Advantage

MDP[6] IoT Scalability Energy reduction

SARSA[7] CRN Energy consumption
Enhanced throughput
Reduction collision rate

Q-Learning[8] Dense WLAN Simple state space
Enhanced throughput
Reduction delay

Q-Learning[9] WMN Simple reward Enhanced throughput

Q-Learning[10] WSN Collision possibility Enhanced throughput

Q-Learning[11] CRN High energy consumption Enhanced throughput

Q-Learning[12] Wi-SUN Low learning efficiency Enhanced transmission

Q-Learning[13] WLAN Low stability Enhanced PDR

Q-Learning[14] IoT High success energy
Enhanced throughput
Reduction delay

Q-Learning[15] IoT Hidden node Enhanced throughput

Q-Learning[16] IoT High Computation Cost Enhanced PDR

Q-Learning[17] LoRaWAN High Computation Cost Enhanced PDR

Q-Learning[18] WLAN Simple Reward Function Enhanced throughput

Q-Learning[19] WLAN Fewer MAC Protocols Enhanced throughput

Q-Learning[20] WSN Network Optimization Difficulties Enhanced throughput

LIBRA[33] UWSN Overburden a specific node Enhanced throughput

표 1. 신경망 없는 가치 기반 알고리즘 요약
Table 1. Value-Based Algorithm Without Neural Network Summary
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S로가지고, 경쟁윈도우를증가, 유지, 감소하는행동
A를취한다. 보상은네트워크처리량을기반으로받게
된다. DQN-MAC에서는네트워크의활성스테이션의

수를상태 S로받고, 경쟁윈도우의최대와최솟값사이
에서 경쟁 윈도우를 선택하는 행동 A를 취한다.

QL-MAC과동일하게네트워크처리량에비례해보상

을받게된다. QL-MAC은정적네트워크에서실험을
진행했는데적응형 BTM 그룹화알고리즘보다 9RU 환
경에서 14.3%, 18RU 환경에서 10.3% 높은처리량을

기록했고, 더 낮은 지연 시간 또한 기록했다.

DQN-MAC은 동적 네트워크에서 실험을 진행했는데
QL-MAC과 적응형 BTM 그룹화 알고리즘보다 평균

5~10% 높은처리량을달성했고, 더낮은지연시간또
한보였다. 그러나 Q러닝과 DQN 모두네트워크가복
잡해질수록 계산 비용이 늘어난다는 문제점을 가지고

있다.

논문 [23]은 IoT 네트워크환경에서 DQN을사용하
여초기백오프윈도우의크기를동적으로선택하는기

법을제안했다. 현재채널계수, 현재에너지수준, 이전
주기동안수집된에너지 3가지를상태 S로가진다. 초
기백오프윈도우크기를 5개중에선택하는행동 A를

취한다. 에너지부족이벤트와전송된패킷수에따라
양의보상과 0의보상을얻게된다. 실험결과 DQN 기
반 알고리즘은 전통적인 802.11 방식보다 약 44.4%,

EIED,/LILD 알고리즘보다약 30% 처리량이높고에
너지 부족 확률이 낮은 것을 확인할 수 있다. 그러나
초기 2시간동안 성능이 낮다는 문제점이 존재한다.

논문 [24]는이기종무선네트워크환경에서 DQN을
사용하여에이전트가각시간슬롯에서수행할행동을
선택하는기법인 DLMA를제안하였다. 과거부터의에

이전트의행동과채널상태쌍을상태 S로가지고, 특정
시간슬롯에서전송을시도할지대기할지행동 A를취
한다. 전송이 성공적이라면 양의 보상을 받고, 그렇지

않다면 0의 보상을 받는다. 실험결과 TDMA 노드와
q-ALOHA 노드가공존하는환경에서 TDMA 노드가
점유하지않은슬롯과 q-ALOHA 노드의전송확률을

고려하여최적에근접한약 98%의총처리량을달성했
다. 그러나 CSMA/CA와같은복잡한프로토콜이공존
하는환경에대해고려하지않아더다양한프로토콜이

존재하는 환경에서의 실험이 필요할 것으로 보인다.

논문 [25]는무선네트워크환경에서 DQN을사용하
여MAC 프로토콜의매개변수를동적으로선택하는기

법을제안했다. MAC 계층의수신전력, 재전송빈도,

현재매개변수, 채널사용률, 애플리케이션계층의버퍼
크기및시간, 비트레이드이력, QoE 이력을상태 S로

받는다. MAC 계층의 매개변수 설정과 애플리케이션
계층의노드의비트레이트선택범위와품질변화허용
도를 행동 A로 취한다. MAC 계층의 네트워크 평균

처리량과애플리케이션계층의 QoE에따라보상을받
게된다. 실험결과제안된방법이노드의수가 19~25

개인 환경에서 CSMA/CA보다 평균 처리량이 최대

14.7% 향상된것을확인했다. 그러나중앙집중식게
이트웨이에서 모든 학습과 제어를 수행하는데 게이트
웨이 과부하가 발생할 수 있다는 문제가 존재한다.

논문 [26]은이기종무선네트워크환경에서 DQN을
사용하여 패킷 전송 여부를 결정하는 기법인
CS-DLMA를 제안했다. 과거 채널 상태와 동작 쌍을

상태 S로가지고, 패킷을전송할지채널상태를감지할
지를선택하는행동 A를취한다. 전송에성공하면양의
보상을, 충돌이발생하면 0의보상을얻는다. 실험결과

WiFi와 CS-DLMA의성능을비교했을때 CS-DLMA

가 최적 처리량에 99% 수준의 성능을 달성했으며,

TDMA와 ALOHA 노드개별처리량또한WiFi 대비

각각 10~15% 증가했다. 그러나에너지소비나지연과
같은다른요소는고려하지않고전송성공여부와패킷
길이에만 의존하는 단순한 보상 함수를 가지고 있다.

논문 [27]은무선네트워크환경에서 DQN을사용하
여최적의프로토콜블록을선택하는 DeepMAC 프레
임워크를제안했다. 블록조합과네트워크평균처리량

의이력데이터, 각블록의활성화여부를상태 S로가
진다. 다음 상태로 가기 위한 블록 조합 선택을 행동
A로취한다. 처리량과소비에너지를기반으로보상을

받게된다. 실험결과 DeepMAC이 CSMA/CA보다노
드 수가 5~10개인 저 부하 네트워크에서는 30%이상
의처리량증가, 노드의수가 20~50개인고부하네트

워크에서는최대 50%이상의처리량을보여주었다. 그
러나 모든 노드가 슈퍼 노드의 제어를 받아야 하는데
이는 특정 노드에서 공정성 문제가 발생할 수 있다고

생각된다.

논문 [28]은 다중 채널 이종 네트워크 환경에서
DQN을사용하여특정채널로의전송여부를결정하는

MC-DLMA를제안했다. 각채널에서의 관측값(전송
성공, 채널비어있음, 충돌발생)을상태 S로가진다.

특정채널로전송을하거나대기하는행동 A를취하고,

전송이성공했다면 1의보상을받고아니라면 0의보상
을 받는다. 단일 MC-DLMA 노드와 TDMA와
q-ALOHA 노드와공존하는실험에서는랜덤접근방

식대비 40%이상의처리량향상이있었고, TDMA와
FW-ALOHA 노드와 공존하는 환경에서는 42% 이상
의 처리량 향상이 있었다. 다중 MC-DLMA 노드,
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q-ALOHA, FW-ALOHA가공존하는환경에서는 52%

이상의처리량향상이있었다. 그러나 DQN은신경망
을사용하여계산비용이높기때문에에너지소비문제

가 발생할 수 있다.

논문 [29]는 무선 네트워크 환경에서 DQN과 연합
학습을 같이 사용하여 전송 여부를 결정하는 FRMA

기법을제안했다. 시간슬롯단위로채널상태와과거
행동데이터를상태 S로가진다. 데이터전송을시도하
거나대기하는행동 A를취한다. 전송에성공하면양의

보상을얻고, 실패하면음의보상을얻는다. 일정주기
마다각스테이션에서학습한가중치를중앙스테이션
으로모아평균가중치를생성한후다시각스테이션으

로전송한다. 실험결과 FRMA는 RTS/CTS 보다 5%,

DCF Basic 보다 20% 높은처리량을달성했고, 공정성
또한높은것을보였다. 그러나각스테이션에 DQN을

적용하여주기적으로연합학습을진행해야하기때문
에 계산 비용이 높다는 문제가 존재한다.

논문 [30]은 IoT용무선애드혹네트워크환경에서

DQN과 DDQN을사용하여 데이터전송여부를 결정
하는 방향성 MAC 프로토콜인 DDMAC, DDDMAC

를제안했다. 특정시간슬롯에서노드의패킷대기열,

채널 상태, 재전송 횟수를 상태 S로 가지고 데이터를
전송하거나 채널 상태를 확인하는 행동 A를 취한다.

데이터전송에성공했다면양의보상을, 실패한다면음

의 보상을 얻는다. 실험 결과 DDDMAC는 CSMA와
AL-DMAC에비해각각최대 54.1%, 72.7% 높은처리
량을기록했고 58.2%, 58.1% 낮은지연시간을기록했

다. 그러나노드의이동성이높은네트워크에서는학습
이 어렵다는 문제가 존재한다.

논문 [31]은클라우드라디오접속네트워크환경에

서 DDQN을사용하여 RRH의온/오프상태를결정하
는기법을제안했다. 사용자의데이터요구속도, RRH

의상태, UE와 RRH 사이채널상태를상태 S로가지

고, RRH를켜거나끄는행동 A를취한다. UE의처리
량, 전송대역폭, RRH의소비전력을기반으로보상을
얻는다. 실험결과기존 FA 방식대비 DDQN 방식이

최대 22% 에너지 소비 감소를 달성했고, DQN 대비
13% 절감을보였다. 그러나보상함수의설계가에너지
효율만을고려하고처리량이나지연과같은항목을사

용하지않아처리량과에너지소비관계에대해서고려
하지 않았다는 문제점이 존재한다.

논문 [32]는 IoT 네트워크환경에서 DDQN을사용

하여 어떤 백스캐터 장치를 서비스할지 결정하는
DRL-MAC를 제안했다. 현재 선택한 백스캐터 장치,

전송할데이터의 크기와 지속시간, eACK 신호수신

여부를상태 S로가지고, 백스캐터장치를선택하는행
동 A를취한다. eACK 신호를성공적으로수신하면 1

의보상, 수신하지못하거나충돌이발생하면 0의보상

Machine Learning
Algorithm

Network Domain Disadvantage Advantage

Q-Learning, DQN[21] WSN Fixed Reward Function weight Enhanced throughput

Q-Learning, DQN[22] Wi-Fi 6 High Computation Cost Enhanced throughput

DQN[23] IoT Low initial performance
Enhanced throughput
Energy efficiency

DQN[24]
Heterogeneous
Wireless Networks

Simple MAC Protocols Enhanced throughput

DQN[25] WLAN Gateway overload Enhanced throughput

DQN[26]
Heterogeneous
Wireless Networks

Simple Reward Function Enhanced throughput

DQN[27] WLAN Low fairness Enhanced throughput

DQN[28]
Multi-channel
Heterogeneous Network

High energy consumption Enhanced throughput

DQN, FL[29] WLAN High Computation Cost Enhanced throughput

DQN, DDQN[30] IoT Hard mobility node learning Enhanced throughput

DDQN[31] CRAMN Simple Reward Function Energy reduction

DDQN[32] IoT High Computation Cost
Enhanced throughput
Energy efficiency

표 2. 신경망 있는 가치 기반 알고리즘 요약
Table 2. Value-Based Algorithm with Neural Network Summary
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을얻는다. 실험결과 DRL-MAC은슬로티트 AHOLA

방식에비해 30~35% 더높은채널활용도를달성했다.

그리고 WiFi 통신에비해최대 4배높은처리량또한

달성했다. 그러나 백스캐터 장치의 수와 예약 단계가
증가하면상태및행동공간의수가기하급수적으로증
가하여계산비용이커진다는문제점이발생할수있다.

표 2에는신경망을사용하는가치기반알고리즘을
활용한연구에서적용된인공지능알고리즘, 네트워크
도메인, 장점, 단점이정리되어있다. 이러한연구들의

공통된장점은신경망을활용함으로써더욱복잡한계
산을수행할수있다는점이며, 이를통해네트워크처
리량을향상시키고지연시간을줄이는데기여하고있

다. 그러나신경망기반학습은높은계산비용이요구
된다는공통적인한계를가지며, 이는에너지소비증가
로이어져제원제약이존재하는네트워크환경에서성

능저하를초래할수있다. 이러한문제를해결하기위
해많은연구들이계산비용과에너지소비를줄여자원
제약이 있는 네트워크에서도 효율적으로 성능을 향상

시킬 수 있는 방안을 모색하고 있다.

2.2 정책 기반 알고리즘
논문 [34]는무선네트워크 환경에서 MAB를사용

하여 TDMA 슬롯할당, CSMA 접근을선택하는기법

을제안했다. TDMA 정보와 CSMA 단계에서의관찰
내용을 상태 S로 가진다. TDMA 슬롯 할당, CSMA

접근을행동 A로취하고, 네트워크처리량과슬라이스

간 격리에 따라 보상을 받게 된다. 실험 결과 제안된
방법은기존 CSMA 기반방식대비 10~20% 높은처리
량을보였다. 그러나새로운프로토콜이아니라프로토

콜의전환이기때문에기존프로토콜의단점을가지고
있다는 문제점이 존재한다.

논문 [35]는무선네트워크환경에서 POMDP 기반

으로 모델링하여 대역폭-채널 구성을 선택하는 PoBA

알고리즘을고안했다. 대역폭-채널구성과간섭여부를
상태 S로가지고가능한대역폭-채널구성중에서선택

하는행동 A를취한다. 대역폭과처리량에따라보상을
받게된다. 실험결과체인형토폴로지와랜덤토폴로지
환경에서중앙집중식채널할당방식보다 PoBA 알고

리즘이 10%-30% 더높은처리량을달성했다. 그러나
채널수가많아지면상태공간이기하급수적으로커져
계산 비용이 증가한다는 문제점이 존재한다.

논문 [36]은 IoT 네트워크환경에서 REINFORCE를
사용하여 보조 송신기의 전송을 제어하는 기법인 RL

기반 DSA 시스템을제안했다. 각보조송신기에서수

집된총간섭값을상태 S로받고, 보조송신기에서전

송을제어하는행동 A를취한다. 보상은영역스펙트럼
효율성을기반으로주어진다. 실험결과 RL기반 DSA

시스템이 CSMA/CA 보다평균영역스펙트럼효율성

이 2배 이상 우수한 성능을 보였고 더 나은 적응성과
유연성을 제공하는 것을 보였다. 그러나 학습 시간이
길어질수록 기본 사용자네트워크의 성능이 감소하는

문제점이 존재한다.

논문 [37]은무선네트워크환경에서 PPO를사용하
여 시퀀스에서 두 개의 비트를 선택하여 전환하는

TMUI 프로토콜시퀀스를제안했다. 시퀀스집합과어
느시퀀스에서비트가전환될지지정하는측면지표를
상태 S로가지고, 두개의비트를선택하여비트를전환

하는행동 A를취한다. 최적의시퀀스집합이발견되면
1의보상을, 그렇지않다면목표처리량달성횟수와목
표 처리량 최댓값에 따른 보상을 얻는다. 실험 결과

TMUI 프로토콜 시퀀스가 슬로티트 ALOHA에 비해
처리량분산이 0으로사용자간공정성을보장하고모
든슬롯에서 0보다큰처리량을제공하는것을보였다.

그러나 실험 환경이 두 사용자 환경으로 진행되어 다
수사용자환경에서도성능을낼수있는지검증이필
요하다.

표 3에는정책기반알고리즘을사용한연구들에대
한인공지능알고리즘, 네트워크도메인, 장점, 단점이
정리되어있다. 이러한연구들의공통된장점은네트워

크처리량을향상시켰다는기여가존재한다. 그러나대
부분의연구에서에너지소비와관련된실험결과가부
족하여에너지소비가전체적인네트워크성능에미치

는 영향을 명확히 알 수 없다는 한계가 있다. 따라서

그림 3. 정책기반 강화학습 도식
Fig. 3. Policy-Based Reinforcement Learning Schematic
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향후연구에서는에너지소비관련시험내용을추가하
여네트워크성능을보다다방면으로평가할필요성이
보인다.

2.3 다중 에이전트 강화학습
논문 [38]은 IoT 네트워크환경에서 Hysteretic Q러

닝을사용하여패킷전송확률을동적으로조정하는기
법인 DRLI-MAC를제안했다. 노드가경험한패킷충

돌확률을 [0, 1] 범위에서 24개의이산화된값을상태
S로 가진다. [0, 1] 범위에서 20개의 이산화 된 값을
행동 A로취한다. 각노드의자체처리량및이웃노드

의처리량을기반으로양과음의보상을얻는다. 실험
결과 5, 8, 12개의 노드를 가진 네트워크에서는
DRLI-MAC는 ALOHA보다 30~35% 더높은처리량

을보였고, DRLI-MAC은 ALOHA 대비노드간처리
량편차를최대 50%를줄여공정한자원할당을보장했
다. 그러나네트워크밀도가증가했을때 DRLI-MAC

의성능이감소했다는한계가존재한다. 추후연구에서
상태없는 Q러닝을사용하여해결할것이라고말했다
논문 [39]는저비용트랜시버를사용하는 IoT 및무

선센서네트워크에서환경에서 Hysteretic Q러닝을사
용하여전송확률을동적으로조정하는기법인 DMLLI

를제안했다. 노드의충돌확률을 [0, 1] 범위에서 5개

구간으로나눈값을상태 S로가진다. 고정된수로분할
된전송확률을행동 A로취한다. 처리량변화와공정
성 변화 모두 임계값보다 큰 경우 50의 보상을 받고,

그렇지않은경우 -50의보상을얻게된다. 실험결과
노드의 수가 2~25개인 네트워크 환경에서 DMLLI는
ALOHA보다 55~62% 낮은충돌률을보였고, 37~79%

높은공정성을보였다. 그러나네트워크의크기가커질
수록계산및통신오버헤드가증가하여 IoT 환경에서
에너지 소비 문제가 발생할 수 있다.

논문 [40]은 무선 센서 네트워크 및 TSCH 기반의
IoT 네트워크환경에서다중에이전트 Q러닝을사용하
여전송슬롯을 동적으로선택하는 기법인 QL-TSCH

를제안했다. 슬롯의전송성공또는실패정보를상태
S로 가지고, 전송 슬롯을 선택하는 행동 A를 취한다.

전송에성공하면양의보상, 실패하면음의보상을얻게

된다. 실험결과 QL-TSCH는다중홉네트워크와고트
래픽 환경에서 97%의 높은 패킷 전달률을 유지했고,

낮은지연시간을보였다. 그러나 IoT 네트워크를환경

으로가지고있지만, 에너지소비관련내용이없다는
점이 아쉬운 점이다.

논문 [41]은차세대무선네트워크환경에서 QMIX

를 사용하여 전송 여부를 결정하는 기법인 Q-LBT를
제안했다. 과거모든에이전트의행동과각에이전트의
D2LT를정규화한값을글로벌상태로가지고에이전

트의전송여부, 에이전트 i의 D2LT, 에이전트 i를제외
한모든에이전트들의 D2LT를관찰값으로가진다. 현
재슬롯에서데이터전송여부를행동 A로가진다. 전

송에성공하면양의보상을받고, 충돌이발생하면음의
보상, 그 외의 경우에는 0의 보상을 받게 된다. 실험
결과 Q-LBT가 기존 WiFi 프로토콜 대비 27% 높은

Machine Learning
Algorithm

Network Domain Disadvantage Advantage

MAB[34] WLAN Disadvantages of existing protocols Enhanced throughput

POMDP[35] WLAN High Computation Cost Enhanced throughput

REINFORCE[36] IoT Less Performance as learning gets longer
Enhanced adaptability
Enhanced scalability

PPO[37] WLAN Small experimental setting Enhanced throughput

표 3. 정책 기반 알고리즘 요약
Table 3. Policy-based algorithm summary

그림 4. 다중 에이전트 강화학습 도식
Fig. 4. Multi-agent Reinforcement Learning Schematic
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처리량및 43% 낮은지연시간, CSMA/CA 기반접근
방식보다 12% 높은처리량및 35% 낮은지연시간을
달성했다. 그러나에너지효율성에대한고려부족이라

는 문제점이 있다.

논문 [42]는무선네트워크환경에서다중에이전트
PPO를사용하여 MAC 프로토콜의매개변수를조정하

는기법인 DTDE를제안했다. 현재 MAC 프로토콜동
작, 가시노드수, 수신신호강도, 처리량, 지연, 에어타
임, 트래픽특성을상태 S로가진다. 백오프함수유형,

백오프크기및시간, 감지슬롯크기, 에너지감지임계
값, 대채널점유시간, 전송전력, 변조및코딩방식을
행동 A로취한다. 처리량과트래픽도착률, 에어타임에

따라보상을다르게받는다. 실험결과고밀도트래픽
환경에서 DTDE는표준 NR-U 대비약 33% 높은처리
량을기록했고, 지연시간또한최대 35.5% 감소했다.

그러나 에이전트가 독립적으로 신경망을 학습하기 때
문에계산비용이급격히증가할수있는가능성이있
다.

논문 [43]은무선네트워크환경에서다중에이전트
PPO를사용하여패킷전송여부를동적으로결정하는
기법인 MAPPO-MAC을 제안했다. 스테이션의 관측

값, 현재행동이지속된슬롯수, 스테이션의지수가중
평균처리량과나머지스테이션들의지수가중평균처
리량을로컬상태로가지고모든스테이션의행동, 네트

워크전체관측값, 지속슬롯수, 모든스테이션의지수
가중평균처리량을글로벌상태로가진다. 패킷전송
여부를 결정하는 행동 A를 취한다. 스테이션이 최적

행동을 선택했다면 1의 보상을 받고, 그 외의 경우는

-1의 보상을 받게 된다. 실험 결과 MAPPO-MAC은
CSMA/CA와 IPPO-MAC보다노드수에따라최대 2

배높은처리량을달성했다. 그러나중앙집중식학습을

기반으로하기때문에 AP가모든스테이션으로부터데
이터를수집하고학습하는과정에서계산부담이커질
수 있다는 문제점이 있다.

논문 [44]는 무선 네트워크 환경에서 MADDPG를
사용하여데이터전송여부를동적으로결정하는기법
을제안했다. 사용자장비의상태는버퍼상태와이전

메시지 및 행동 이력으로 구성되고, 기지국의 상태는
업링크채널상태와수신한메시지이력으로구성된다.

사용자장비의행동은데이터를전송하거나대기, 삭제

중하나를선택하고기지국의행동은각사용자장비에
게보낼제어메시지를선택한다. 데이터가성공적으로
수신된 경우 양의 보상을 받고, 데이터를 불필요하게

삭제한경우에는음의보상을받는다. 아무런데이터도
전송되지않으면 -1의보상을받는다. 실험결과시간당
성공적으로전송된데이터의개수가제안된 MADDPG

를사용한알고리즘이 Contention-Free와 DDPG 방식
보다각각 16.6%, 31.25% 더높은값을달성했다. 그러
나널리사용되는 CSMA/CA, TDMA, FDMA와같은

프로토콜과 비교가 이루어지지않아서 실질적인성능
개선 정도를 비교하기 어렵다.

표 4에는다중에이전트강화학습알고리즘을사용

한연구들에대한인공지능알고리즘, 네트워크도메인,

장점, 단점이 정리되어 있다. 이러한연구의전체적인
장점으로는네트워크처리량을향상시키고, 지연시간

을줄이고, 공정성을보장한다는점이있다. 그러나실

Machine Learning
Algorithm

Network
Domain

Disadvantage Advantage

Hysteretic Q-learning[38] IoT
Performance decreases with increasing
density

Enhanced throughput
Enhanced fairness

Hysteretic Q-learning[39] IoT, WSN Energy consumption
Enhanced fairness
Reduce collision

MARL(QL)[40] IoT, WSN Not considered energy
Enhanced PDR
Reduce delay

Q-Mix[41] NGWN Not considered energy
Enhanced throughput
Reduce delay

MAPPO[42] WLAN High Computation Cost
Enhanced throughput
Reduce delay

MAPPO[43] WLAN High Computation Cost
Enhanced throughput
Enhanced fairness

MADDPG[44] WLAN Fewer MAC Protocols Enhanced Goodput

표 4. 에이전트 강화학습 알고리즘 요약
Table 4. Multi-agent Reinforcement Learning Algorithm Summary
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험결과에에너지소비를고려하지않고, 계산비용이
높다는단점이존재한다. 무선네트워크에서에너지소
비와계산비용문제는성능에직접적인영향을미치는

요소이기때문에향후실험에서는두가지문제를고려
하여 실험을 진행하는 것이 필요해 보인다.

Ⅲ. 결 론

본논문에서는 MAC 프로토콜에강화학습을사용하
여네트워크자원을최적화하거나MAC 프로토콜을전

환하여 전체적인 네트워크의 성능을 향상시킨 연구들
에대해살펴보았다. 가치기반학습과정책기반학습
그리고 다중 에이전트 강화학습으로 세분화하여 살펴

보았다. 대부분의 연구들이 저전력 및 저비용 노드를
사용하는환경에서네트워크처리량, 지연시간측면에
서우수한성능을보였다. 그러나공통적으로계산비용

의증가와노드의에너지소비라는문제점이존재했다.

특히, 저전력및저비용노드를사용하는네트워크환경
에서는이러한두가지문제점이성능에큰영향을미칠

수있다. 따라서향후연구에서는계산비용을줄이고
에너지 소비를최소화하는 방안을 모색함으로써 자원
제약이있는네트워크환경에서도효율적인성능향상

을달성할수있는새로운접근방법을개발하는것이
필요하다고 보인다.
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