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요 약  

 
본 논문에서는 DDQN(Double Deep Q-Network) 강화학습 방법을 사용하여 단일 사용자 MEC(Mobile Edge Computing) 

모델에서 장기적인 관점에서의 지연시간을 최소화하는 문제를 푼다. 또한 시뮬레이션을 통해 제안한 기법의 성능을 

확인한다. 

 

Ⅰ. 서 론 

최근 무선 통신 시스템에서는 기존의 중앙 데이터 

센터를 거쳐서 데이터를 전송 받는 방식에 비해 

상대적으로 사용자와 가까운 곳에 컴퓨팅 시스템을 

구축해 데이터를 분산처리하는 MEC(Mobile Edge 

Computing) 기술이 각광받고 있다. 사용자는 중앙 

서버와 단말에서 동시에 데이터를 처리할 수 있는 부분 

오프로딩을 통해 전체 오프로딩 또는 전체 단말 처리에 

비해 가진 자원을 더 효율적으로 사용할 수 있다. 

송신 신호에 데이터와 에너지를 통시에 전달할 수 

있는 SWIPT (Simultaneous Wireless Information and 

Power Transmission) 기술 또한 연구가 진행중에 있다. 

무선 충전의 특성상 배터리의 교체가 필요 없으며 많은 

전력이 필요하지 않은 네트워크에서는 안정적인 

에너지원으로 사용될 수 있다. 무선 충전을 위한 

실용적인 에너지 추출 회로의 모델에 대한 연구 [1]가 

있었으며 SWIPT 를 사용한 MEC 시스템에서 순시적인 

관점에서의 지연시간을 최소화하는 연구 또한 

진행되었다 [2]. 

나아가 장기적인 관점에서의 지연시간을 최소화하는 

연구 또한 진행되었다 [3]. 장기적인 관점에서는 시간에 

따라 바뀌는 채널과 배터리 잔량 등, 변하는 환경 

요소들이 고려되어야 하기 때문에 MDP (Markov 

Decision Process)로 문제를 형성하여 푸는 강화 학습 

방법을 사용한다.  

위 연구들을 바탕으로 본 논문에서는 SWIPT 가 

적용된 MEC 모델에서 부분적 오프로딩을 통한 장기적 

관점에서의 지연시간을 최소화하는 문제를 심층 강화 

학습을 사용하여 풀 것이다. 본 논문에서는 Value-

based 방식에 해당하는 DDQN (Double Deep Q-

Network)기법을 사용한다 [4]. DDQN 을 위한 MDP 를 

설계한 후 제안한 기법의 성능을 시뮬레이션 결과를 

통해 성능을 확인한다. 

Ⅱ. 본론 

그림 1. 시스템 모델 

본 논문에서 사용할 시스템 모델은 단일 사용자 

MEC 로 그림 1 과 같다. 사용자는 단말 자체적으로 

만큼의 처리해야할 데이터가 발생하며 AP 로부터 

만큼의 데이터를 SWIPT 시간  동안 수신함과 

동시에 에너지를 추출한다. 단말기에는 비선형적으로 

에너지를 추출하는 N 개의 정류기가 포함되어 있어 

AP 에서의 송신 전력 의 일정부분  만큼은 

에너지 추출 과정을 거치고 남은 만큼은 데이터를 

수신 받는데 사용된다. 따라서, SWIPT 과정에 걸리는 

시간 는 다음과 같다.                                       

                            (1) 

여기서 B, , 는 각각 채널 주파수 대역, 다운링크 

채널 이득, 노이즈 분산 값이다. 또한  동안 추출되는 

전력량은 다음과 같다 [2]. 

       (2)

여기서 은 에너지 추출을 최대로 하기 위해 사용되는 

정류기의 수, 는 정류기당 최대로 추출할 수 있는 

전력량, a, b, 은 각 정류기의 특성 마다 사

용되는 상수이다. 
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처리해야하는 총 데이터 양  은 부분적 오

프로딩으로 단말 자체적으로 일정부분을 처리함과 동시

에 MEC 에 전송해 처리할 수 있다. 일정 비율 만큼인 

를 MEC 로 오프로딩하며 나머지 만큼을 자체

적으로 처리한다. 그러므로 자체적으로 걸리는 시간 

와 MEC 에 오프로딩 시키는데 걸리는 시간 는 다음

과 같이 나타낼 수 있다. 

,       (3) 

여기서 c, , , 는 각각 비트당 요구되는 CPU 회

전수, 단말기 자체 CPU 의 computing frequency, 업링

크 채널 이득, 단말기의 전송 파워이다. 이에 배터리 모

델을 추가하여 추출하는 전력의 일부를 저장할 수 있도

록 하였다. 배터리 모델을 사용함으로써 다루고자 하는 

지연시간 최소화 문제는 temporal dynamic 하게 되며, 

이를 다루고자 model free 한 심층강화학습 중 하나인 

DDPG 기법을 사용하였다. 

DPPG 를 위한 MDP 는 다음과 같이 설계된다. States

는 

이며, , 는 각각 k 번째 타임슬롯에서 task 발생의 

유무와 배터리 잔량이다. Action 은  

이며, , 은 각각 

단말의 최대 computing frequency 와 단말기의 최

대 전송 파워 의 비율을 나타낸다. Reward 는 풀고

자 하는 문제의 목적 함수인 지연시간 

을 사용한다. 

위와 같이 정의된 MDP 를 기반으로 DQN 의 파라미

터, θ 는 ( )L  θθ θ θ 로 업데이트 되며, 여기서    

2

arg, ( ( , ))k k

t etL Y Q S A   은 각각 학습률과 손실함수를 

의미한다. 손실함수는 아래와 같이 정의되는 target 

action-value 와 action-value ( , )k kQ S A 의 평균제곱오차

로 정의된다 [4]. 
1 1

tar

1

targ t ge et( ,arg max ( , ; ); )
a

k k kY Q S Q S aR     θ θ  (4) 

시뮬레이션에서 사용한 정류기의 개수는 N=4, 노이즈 

분산은  dBm, 주파수 대역은 B=312.5 kHz

로 설정하였다. 업링크와 다운링크 채널 이득 은 라이

시안 factor 3dB 를 가지는 라이시안 분포를 따른다. 비

트당 CPU 회전수는 c=100, 와 는 각각 900 

MHz, 20 dBm 을 사용하였다. 정류기에 모델에 사용된 

상수들은 각각 a=47,083, b=2.9 , 

을 사용하였다. 데이터 양은 

 kbits, 오프로딩 비율은 =0.5, AP 에서 사

용자까지의 거리와 사용자와 MEC 서버까지의 거리는 

로 설정하였고 AP 의 전송 파워는 =40 

dBm 을 이용하였다. 

그림 2 는 매 타임슬롯 마다의 loss 가 나타나 있으며 

학습이 잘 되어 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 

그림 3 은 본 논문에서 제시한 모델과 배터리가 없는 

모델을 비교한 그림이다. 각 모델마다 task 발생 확률이 

1, 0.5, 0.1 인 경우가 그려져 있다. 배터리가 없는 모델에

서는 각 타임슬롯에서 추출하는 에너지를 모두 소모하는 

경우를 가정하였다. 그림 3 에서 볼 수 있듯이 배터리가 

없는 모델은 task 의 발생 빈도와 관계없이 일정한 지연 

시간에 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 제시한 모델에서

는 task 의 발생 빈도가 낮아질수록 지연시간이 낮아지는 

것을 볼 수 있다. 

 
그림 2. Average DQN Loss 

 
그림 3. 배터리 없는 모델과의 비교 

   

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 무선 충전 배터리가 적용된 단일 

사용자 MEC 시스템에서 DDQN 강화 학습 방법을 

사용하여 장기적 관점에서의 지연시간 최소화 문제를 

풀었다. 시뮬레이션을 통해 제안한 기법의 성능을 

확인하였다. 
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