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요 약  

 
본 논문은 동적으로 변화하는 네트워크를 효율적으로 관리하기 위한 네트워크 기능 가상화 (NFV: Network Function 

Virtualization) 환경에서, 가상 네트워크 기능 (VNF: Virtualized Network Function)의 배치를 최적화하는 기계 학습 

모델을 제안한다. 서비스 비용과 품질 등의 조건을 고려하여 최적의 VNF 배치를 수행하는 것은 매우 복잡하고 어려운 

문제이며, 결정된 배치를 실제 NFV 환경에 적용하는 데는 처리 시간이 소요되기 때문에 미래 시점의 상황을 예측하여 

VNF 배치에 필요한 자원량을 결정하는 것이 필요하다. 본 논문에서는 시뮬레이션 데이터를 생성하고, ILP (Integer 

Linear Programming) 모델을 통해 각 상황에서의 VNF 최적 배치 정보를 얻은 후, 이를 기계학습 모델의 훈련데이터로 

사용한다. 입력데이터의 네트워크 토폴로지 정보를 학습하기 위한 GNN (Graph Neural Network) 구조와 시간대별 

데이터의 문맥 (context) 정보 이용하기 위한 RNN (Recurrent Neural Network) 구조를 결합하여 모델을 만들고 

훈련시킨다. MEC (Multi-access Edge Computing) 토폴로지에서의 시뮬레이션 데이터로 5 분 이후의 미래 시점에 대해 

예측 결과, ILP 솔루션 결과 대비 90% 이상의 정확도를 보였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

전통적인 네트워크 환경에서는 하드웨어 기반의 

미들 박스를 네트워크 상 적절한 위치에 설치하여 

고정적으로 사용하였다. 한편, 네트워크 기능 가상화 

(NFV: Network Function Virtualization) 기술은 

전통적인 하드웨어 기반 미들 박스의 기능을 

소프트웨어로 구현하여 가상 서버에 설치하고 필요에 

따라 유동적으로 배치함으로써 동적인 서비스 요청에 

대해 유연한 대응이 가능하다 [1]. 하지만 가상 

네트워크 기능 (VNF: Virtualized Network Function) 을 

배치하고 SFC (Service Function Chaining)를 구성하는 

작업을 네트워크 관리자가 수작업으로 수행하는 것은 

매우 복잡하고 번거로운 일이다.  

VNF 배치 결정 문제는 목적에 따라 다양하게 

정의할 수 있다. 여러 관련 연구들은 운용 비용과 QoS 

(Quality of Service)를 최적화하는 것을 목적으로 하였다. 

한편, VNF 배치 결정 문제는 스케일링 문제와 네트워크 

토폴로지 상의 위치 결정 문제로 나누어 생각할 수 있다. 

스케일링은 배치할 각 타입의 VNF 인스턴스 개수에 

대한 것이고, 위치 결정은 각 VNF 인스턴스의 정확한 

설치 위치를 결정하는 것이다. 네트워크 토폴로지 상의 

위치 결정 문제가 포함되는 경우, SFC 라우팅 경로 

최적화를 동시에 고려해야 한다. 각 서비스 요청에 대한 

SFC 라우팅 경로가 고려되어야 VNF 배치 결과가 

최적인지를 평가할 수 있는 한편, VNF 배치가 

결정되어야 각 서비스 요청에 대한 SFC 라우팅 경로를 

결정할 수 있다.  

본 연구에서는 MEC (Multi-access Edge 

Computing) 환경에서 최적의 VNF 배치를 결정하는 

기계학습 모델을 제안한다. 기계학습 모델은 네트워크 

토폴로지의 구조, 각 서버의 CPU 할당, 각 링크의 

대역폭 할당과 같은 고정 정보와 각 시점의 서비스 

요청에 따라 주어지는 각 서버의 CPU 사용량, 각 

링크의 대역폭 사용량과 같은 변동 정보를 입력으로 

받아, 각 시점의 최적 배치를 결정한다. 모델의 훈련을 

위해 사용되는 데이터는 무작위로 생성한 서비스 요청 

정보를 ILP (Integer Linear Programming) 솔루션 [2]이 

입력으로 받아 생성하는 시뮬레이션 데이터이다.    

Ⅱ. 본론  

본 연구에서 제안하는 방법은 무작위로 생성한 

서비스 요청에 대한 ILP 솔루션을 구해 데이터를 

생성하는 단계, GNN (Graph Neural Network)의 입력 

데이터 형태로 데이터를 전처리 하는 단계, GNN 과 

RNN (Recurrent Neural Network)을 이용하여 예측 

모델을 훈련시키는 단계로 구성된다.     

2.1. 데이터 생성 

본 연구에서는 선행 연구 [3]에서 고안한 방법을 

사용해 데이터를 생성한다. 먼저, 무작위로 서비스 요청 

데이터를 생성하기에 앞서, 그림 1 과 같은 MEC 

토폴로지를 네트워크 토폴로지로 정하고, 그림 2 와 같은 

1 주일 간의 트래픽 사용 패턴을 가정한다. 그림 1 에서 

1 부터 8 까지 숫자가 적힌 노드만이 서비스 요청의 

출발지나 목적지, 또는 VNF 가 설치되는 서버이고, 

나머지 노드들은 스위치 노드이다. 그림 2 의 트래픽 

패턴은 관련된 연구들에서 사용된 일주일간의 트래픽 

패턴 데이터를 정규화 한 그래프이다. 

  
그림 1. MEC 토폴로지 
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그림 2. 일주일 트래픽 사용 패턴 데이터 

생성되는 서비스 요청 정보는 요청의 발생 시각과 

요청의 지속시간, 출발지 노드와 목적지 노드, 사용 

대역폭, 최대 지연 등의 정보와 순서대로 거쳐야 하는 

VNF 타입의 정보를 포함한다.  

ILP 솔루션 [2]을 통해 각 서비스 요청이 들어온 

시점의 VNF 배치와 SFC 구성정보를 통해 각 서버의 

자원 사용 및 링크의 트래픽 사용 데이터를 계산할 수 

있다. 또한 생성된 데이터셋에서 각 시점 기준 5 분 이후 

미래 시점의 VNF 배치 결과를 최적 배치 모델의 훈련을 

위한 레이블 데이터로 사용한다.  

2.2. GNN 인코딩을 위한 데이터 전처리 

본 연구에서는 GNN 알고리즘의 한 종류인 ECC 

(Edge-Conditioned Convolution) [14] 알고리즘을 

사용하여 네트워크 데이터를 그래프 표현 형태로 

변환한다. 정의하는 입력 데이터는 그림 3 과 같다. (N: 

노드의 수, F: 노드 피처의 차원 수, S: 엣지 피처의 차원 

수, V: VNF 종류 수) 

 노드 피처: 할당된 CPU와 CPU 사용과 관련된 

정보 (N F 행렬) 

 토폴로지: 네트워크 토폴로지 (N N 행렬) 

 엣지 피처: 할당된 대역폭과 지연, 트래픽 

사용과 관련된 정보 (N N S 행렬) 

N V 행렬로 표현되는 예측 시점의 VNF 최적 

배치를 레이블 데이터로 사용한다.  

 

그림 3. GNN 인코딩을 위한 입력 데이터 형식 

2.3. GNN 과 RNN 을 결합하는 모델 구조 

입력데이터는 네트워크 토폴로지 그래프의 각 

노드와 엣지에 맵핑되는 형태로 나타내어지며, 이러한 

그래프 구조 정보를 훈련 데이터에 포함시키기 

위해 GNN 을 사용해 인코딩한다. 본 연구에서 사용하는 

ECC 알고리즘은 각 엣지 피처 상의 필터링 가중치를 

지정하고, 각 노드를 인접 노드의 가중치 합으로 

계산한다. 이러한 통합적인 접근은 노드 별 데이터 

항목을 독립적으로 나열하여 입력 데이터로 사용할 때 

노드의 순서가 한 가지로 정해지지 않는 문제를 해결할 

뿐만 아니라, 그래프의 구조 정보를 누락하지 않는다 

[4].  

한편, 서비스 요청이 발생하는 매 시점에 대해 

그림 3 과 같은 데이터 셋이 존재하며, 전처리된 전체 

데이터는 시계열 데이터로 구성된다. 시계열 데이터에 

대한 예측 모델은 일반적으로 RNN 기반의 알고리즘을 

사용하여 문맥 (context) 정보를 학습한다. 본 

연구에서는 LSTM (Long Short-Term Memory) [5]을 

사용하여 GNN 인코딩을 거친 시간대별 입력데이터로 

모델을 훈련시킴으로써 시간 간격이 긴 입력 데이터와 

출력 데이터 간의 연관관계를 학습하도록 한다.   

각 시점에 대한 그림 3 과 같은 형식의 데이터를 

ECC 로 인코딩하여 LSTM 의 입력데이터로 사용하도록 

모델을 구성하고, 입력 데이터 기준 5 분 이후 시점의 

VNF 최적 배치를 예측하도록 모델을 훈련시킨 결과, 

ILP 솔루션 대비 전반적인 정확도는 93%를 달성하였다. 

이는 선행 연구에서 LSTM 을 사용하지 않고, 모니터링 

시간 구간에서의 통계치를 이용하여 일반적인 FNN 

(Feedforward Neural Network)을 사용했을 때의 평균 

정확도 (84%) 대비 10% 가량 향상된 결과이다.  

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 네트워크 환경 정보와 실시간으로 

변화하는 서비스 요청 정보를 바탕으로, 처리 시간을 

고려하여 미래 시점의 VNF 최적 배치를 예측하였다. 

이를 위해 ILP 솔루션을 통해 구한 VNF 배치 결과를 

정답으로 사용하여, GNN 인코딩 방법과 RNN 을 

사용하여 기계학습 모델을 훈련시켰다.  

실험의 결과로 5 분 이후 시점의 ILP 솔루션 대비 

전반적인 정확도 90% 이상의 모델을 도출하였다.  
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