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요 약  

 
본 논문에서는 최근 늘어나는 데이터 요구량을 만족하기 위해 도입한 고밀도 네트워크 환경에

서의 에너지 효율적 전송 전력 할당 기법에 대해 논의한다. 높은 계산량과 복잡도를 줄이기 위해 

딥러닝 기법 중 학습 데이터가 따로 필요하지 않은 심층강화학습을 네트워크 환경에 활용해 고밀

도 네트워크의 높은 에너지 소모를 효과적으로 줄일 수 있다. 제안하는 기법은 Actor-Critic 

Network 를 활용해 네트워크의 에너지 소모량을 최소화하면서도 각 사용자의 요구 조건을 만족시

킬 수 있음을 시뮬레이션을 통해 보여준다. 

 

Ⅰ. 서 론  

본 논문에서는 최근 늘어나는 데이터 요구량을 

달성하기 위해 도입한 고밀도 네트워크 환경에서 

전송 전력 할당 방식에 대해 논의한다[1]. 하지만 

고밀도 네트워크에서는 전력 할당 문제를 해결 하

는 과정이 높은 계산량과 복잡도로 인해 최적화가 

어렵다. 심층강화학습은 학습용 데이터가 별도로 

필요하지 않으면서도 계산량과 복잡도를 낮춰 효과

적으로 네트워크 문제들을 해결할 수 있어 최근 몇 

년 동안 많은 무선통신 환경에 적용되어 왔다[2]. 

따라서 본 연구에서는 고밀도 네트워크에서 심층강

화학습을 활용해 전송 전력 할당 문제를 효율적으

로 해결하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론  

고밀도 네트워크 기지국 M 개와 K 명의 사용자가 

있는 환경을 가정한다. 모든 기지국들은 중앙 처리 

장치에 연결되어 있어 각 채널 정보를 전달하고 전

력 할당 방식을 전달받는다. 기지국 번호를 m ∈

{1, 2, … , M}으로, 사용자 번호를 k ∈ {1, 2, … , K}으로 

정한다. 일반적인 셀룰러 네트워크와 다르게 기지

국 여러 개가 동시에 협력적으로 각 사용자에게 데

이터를 전송할 수 있다고 가정한다. 이때, 각 사용

자 별 데이터 수신 속도는 다음과 같다. 

Rk = log2(1 +
∑ 𝜌𝑚,𝑘ℎ𝑚,𝑘

𝑀
𝑚=1

∑ ∑ 𝜌𝑚,𝑗ℎ𝑚,𝑘
𝐾
𝑗≠𝑘

𝑀
𝑚=1 + 𝜎𝑛

2
). 

여기서 hm,k는 기지국 m 과 사용자 k 사이의 채널이

고, 𝜌𝑚,𝑘는 기지국 m 이 사용자 k 에게 전송하는 전

력이다. 기지국 당 최대 전력은 Pmax로 제한되어 

있다. 기지국 m 과 연결된 사용자의 집합을 U𝑚이라 

하면, 

∑ 𝜌𝑚,𝑘

𝑘∈U𝑚

≤ Pmax, 

 

이다. 따라서, 풀어야 하는 에너지 소모량 최소화

문제는 다음과 같다. 

P1: min
{𝜌𝑚,𝑘}

  ∑ ∑ 𝑃𝑚,𝑘

𝐾

𝑘=1

𝑀

𝑚=1

 

 

s. t.  ∑ 𝜌𝑚,𝑘

𝑘∈U𝑚

≤ Pmax, 

Rk ≤ Pmax 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾, 

 

 심층강화학습 위에 제시된 전력 할당 문제를 해결

하기 위해 Actor-Critic 강화학습 기법을 적용한다 

[3]. Actor-Critic 은 특정 상태(state, s)와 행동

(action, a), 보상(reward, r)를 토대로 심층 신경

망으로 구성된 actor network 와 critic network 를 

학습시키는 방식이다. 상태를 채널 상태 정보(CSI)

와 이전 전력 할당 상황, 행동을 현재의 전력 할당, 

보상을 그 결과로 나온 전력 소모량으로 하면, 어

떤 전력 수준을 할당했을 때 에너지 소모량이 최소

화 되면서도 각 사용자의 데이터 요구량을 만족시
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킬 수 있는지 학습할 수 있다. 위 값들을 메모리에 

저장해 진행하면서 훈련 단계에서 일정 크기만큼 

불러와 두 개의 심층 신경망을 훈련시킨다. 이때 

최적화해야 하는 값(loss)는 actor 와 critic 에 대

해 각각 
Lactor = −Q(st, at), 

Lcritic = (rt + γ max
𝑎𝑡+1

Q(st+1, at+1) − Q(st, at))

2

, 

 

이다. 

 

 

  시뮬레이션 결과는 그림 1 과 같다. 제안하는 심

층강화학습 기반 기법이 여러 가지 사용자의 데이

터 전송률 요구 조건에 맞춰 다른 전력 할당 방식

에 비해 평균적으로 낮은 전력을 소모하는 것을 볼 

수 있다. 

Ⅲ. 결론  

고밀도 네트워크 환경에서 심층강화학습을 활용

해 전송 전력 할당을 최적화할 수 있는 것을 보았

다. 한번 심층신경망이 훈련되고 나면 적용 시 계

산량이 일반 최적화 알고리즘에 비해 적기 때문에 

시간에 계산 효율적으로 최적화할 수 있다. 이후 

사용자가 많이 움직이는 상황이나 더 많은 사용자

가 존재하는 환경에서 적용 해보는 것이 미래 과제

이다. 
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그림 1. 사용자의 데이터 전송률 요구 조건 변화

에 따른 평균 전력 소모량 그래프 
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