
보상 최대화를 위한 Deep Q-Network 기반 Adaptive slotted ALOHA 기법  

김지나, 박현희* 

명지대학교 

jnkim@mju.ac.kr, *hhpark@mju.ac.kr 

Adaptive Slotted ALOHA Method Based on Deep Q-Network for Rewards 

Maximization 

Jeena Kim, Hyunhee Park* 

Myongji Univ. 

요 약 

 
본 논문에서는 Adaptive slotted ALOHA 기법에 DQN 을 적용한다. 충돌이 발생한 

디바이스는 Q-network 와 target network 간 가중치 값의 차이를 충돌이 발생한 디바이스의 

페널티 값으로 사용한다. 따라서, 학습이 종료된 후에는 모든 디바이스가 최적의 행동을 하여 

Q 값을 최대화하여, 지속적으로 패킷 전송에 성공한다. 이를 통해, 본 논문에서는 페널티 

파라미터에 따른 에피소드 별 누적 보상을 통해 성능을 검증한다. 페널티 파라미터를 적용한 

Deep Q-Network 기반 Adaptive slotted ALOHA 기법이 지속적으로 보상이 증가함을 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Slotted ALOHA 기법[1]은 machine type 

communication(MTC) 환경에서 다수의 디바이스가 동시에 

데이터를 전송할 때 사용한다. 하지만, MTC 환경에서 기존의 

slotted ALOHA 기법을 적용하여 다중 접근을 설계하는 경우 

충돌 발생 증가를 야기할 수 있다. 

이를 해결하기 위해 slotted ALOHA 기법에 Q-learning 을 

적용한 Q-learning based slotted ALOHA 기법[2]은 

디바이스가 전송 결과에 따라 보상을 얻는다. 디바이스가 패킷 

전송에 성공했을 경우 +1 의 보상을 얻으며 같은 타임 슬롯에 

2 대이상의 디바이스가 패킷 전송을 시도하여 충돌이 

발생했을 경우 -1 의 페널티를 받는다. 그러나, Q-learning 

based slotted ALOHA 기법은 이진으로 구성된 보상을 얻기 

때문에 누적 보상을 최대화하기 힘들다는 문제가 있다. 

[2]의 문제를 해결하기 위해 adaptive slotted ALOHA 기법

[3]이 제안된다. [3]의 기법은 하나의 타임 슬롯에 단일 디바

이스가 패킷 전송을 시도할 경우 전송에 성공하여 +1 의 보상

을 얻는다. 그러나, 같은 타임 슬롯에 2 대 이상의 디바이스가 

동시에 패킷 전송을 시도했을 경우 충돌이 발생한다. [3]의 기

법은 충돌이 발생한 디바이스는 같은 타임 슬롯에서 발생한 

총 디바이스 개수를 고려하여 페널티 파라미터가 적용된다. 이

는 현재 에피소드 내 타임 슬롯의 혼잡도를 디바이스가 식별

하기 위함이다. 디바이스는 전송 결과에 따른 보상 및 페널티

를 얻은 후 Q 값을 업데이트 한다. 업데이트 된 Q 값은 Q-

table 에 저장되며 이전 상태에서 수행한 행동이 기록된다. 따

라서, 학습이 진행되면서 최적의 행동을 수행하여 Q 값을 최

대화하는 것을 목표로 한다. 학습이 종료된 시점에서 디바이

스는 고유한 타임 슬롯을 점유할 수 있다. 

그러나, 상태 공간과 행동 공간이 증가하면서 모든 Q 값을 

Q-table 에 저장하기에 적합하지 않다. 이러한 문제를 

해결하기 위해 본 논문에서는 Adaptive slotted 

ALOHA 기법에 Deep Q-network(DQN)[4,5,6]를 적용한다. 

제안하는 기법은 target Q 값과 예측된 Q 값의 격차를 페널티 

파라미터로 사용하여 학습을 진행한다. 따라서, 학습이 

진행될수록 target Q 값과 예측된 Q 값의 격차를 감소시켜 

예측된 Q 값이 target Q 값에 근사하는 방향으로 학습된다. 

Ⅱ. DQN 기반 Adaptive slotted ALOHA(DQ-ASA) 제안 및 결과 

 
그림 1. DQ-ASA 기법 

DQN 기반 Adaptive slotted ALOHA 기법은 Deep Q 

network 에 Adaptive slotted ALOHA 를 적용한다. 그림 1 은 

제안하는 기법인 DQ-ASA 기법의 과정을 도식화한 것이다. 

Environment 는 디바이스의 행동을 관찰하는 영역으로 

디바이스의 행동은 다음 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다. 

𝐴𝑛 = {
1, when user transmit single packet
0, when user choose to not transmit a single packet

 (1) 

𝑛은 𝑛 ∈ 𝑁으로 디바이스의 인덱스를 나타낸다. 𝐴𝑛이 1 일 

경우 현재 상태에서 디바이스가 패킷을 보내고자 한다. 𝐴𝑛이 

0 일 경우 디바이스가 현재 상태에서 패킷을 보내지 않는다. 

𝐴𝑛이 1 인 디바이스는 environment 에서 여러 개로 나뉘어진 

타임 슬롯에 패킷 전송을 시도한다. 각 디바이스는 패킷 전송 

결과에 따른 보상을 얻으며 전송 결과에 따른 보상은 다음 식 

(2)와 같이 나타낸다.  

𝑅𝑛 = {
1 , if user 𝑛 transmission sucess

𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 − 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑 , if user 𝑛 collision occurs
 (2) 

단일 디바이스가 타임 슬롯에 전송을 시도했을 경우 전송에 

성공한다. 따라서, 디바이스는 +1의 보상 𝑟𝑛을 얻는다. 그러나, 

2 대 이상의 디바이스가 같은 타임 슬롯에 패킷 전송을 시도할 

경우 충돌이 발생한다. 충돌이 발생한 경우 Q-network 의 

가중치인 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑와 target network 의 가중치인 𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡간의 

격차만큼 페널티를 얻는다. 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑는 Q-network 의 출력인 

𝑄𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑠𝑛, 𝑎𝑛)의 가중치를 나타낸다. 또한, 𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡은 target 
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network 의 출력인 𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑠𝑛
′ , 𝑎𝑛)의 가중치를 나타낸다. 이는 

다음 상태에서 행동을 수행할 때 두 네트워크의 격차를 

감소시켜 target value 에 근사하기 위함이다. 전송 결과에 

따른 보상과 함께 (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)로 이뤄진 샘플은 replay buffer에 

저장된다. Replay buffer 에 저장된 샘플은 크기 32 로 mini-

batch 가 된다. Q-network 에는 현재 상태와 행동을 나타내는 

(𝑠𝑛, 𝑎𝑛)가 업데이트 되어 현재 에피소드에서 디바이스 𝑛의 

𝑄𝑝𝑟𝑒𝑑을 계산한다. Target network 에는 (𝑠𝑛
′ )가 업데이트 

되어 현재 디바이스 𝑛의 𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡을 계산한다. 각 네트워크에서 

계산된 𝑄𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑆𝑛, 𝐴𝑛; 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑) 와 𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑆𝑛, 𝐴𝑛; 𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) 는 Q-

loss 로 업데이트된 후 두 값의 제곱 오차를 계산한다. 이는 

손실 함수에 해당하며 다음 식(3)과 같이 구할 수 있다. 

𝐿(𝜃) =
1

𝑁
∑(𝑟𝑖 + 𝛾 max

𝑎′
𝑄(𝑎′, 𝑠𝑖

′; 𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑁

𝑖=1

)

− 𝑄(𝑎𝑖 , 𝑠𝑖; 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑))2 

(3) 

 

표 1 학습 파라미터 설정 

Contents Value 

Episode 100 

The number of timeslots 400 

The number of devices 100 

Batch size 32 

Optimizer Adam 

Exploration  ε-greedy 

Learning rate 0.01 

다음 표 1 은 DQ-ASA 기법의 DQN 학습을 진행하기 위한 

파라미터이다. DQ-ASA 기법의 성능 검증을 위해 에피소드 

증가에 따른 누적 보상 결과를 도출한다. 누적 보상이 

증가할수록 패킷 전송에 성공하는 디바이스가 증가하고 

있음을 나타낸다. 본 실험에서는 1 개의 episode 별 400 개의 

타임 슬롯이 있다고 가정한다. 전송 채널에 참여하는 디바이스 

개수는 100 대이며, 디바이스는 타임 슬롯에 패킷을 전송한다. 

디바이스의 경험 샘플은 32 개로 mini-batch 되어 Q-

network 와 target network 로 업데이트 된다. Q-loss 

손실함수를 계산하여 Adam optimizer 을 적용하여 

손실함수를 Q-network 로 업데이트 한다. 탐색은 ε-greedy 

기법을 적용하여 0.1 으로 초기화 하여 탐색을 시작한 후 

학습이 진행될수록 0.98 의 속도로 지수 감쇄하여 학습 종료 

시 0.01 의 탐색을 한다. 마지막으로 학습의 learning rate 는 

0.01 로 설정하였다. 

본 실험의 기준을 얻고자 페널티 파라미터를 적용시키지 

않은 DQ-ASA 기법과 비교한다. 페널티 파라미터를 적용하지 

않은 경우는 디바이스의 전송 결과에 따라서 성공한 경우 

+1 의의 보상을 얻고 충돌이 발생한 경우 -1 의 페널티를 

얻는다. 에피소드 증가에 따른 DQ-ASA 기법의 누적 보상 

결과는 다음 그림 2 와 같다. 

 
그림 2. 페널티 파라미터 적용 여부에 따른 누적 보상 

그림 2 의 Applied penalty parameter 는 제안하는 DQ-

ASA 기법을 나타내며, Non-Applied penalty parameter 는 

페널티 파라미터를 적용하지 않은 DQ-ASA 기법을 나타낸다. 

학습 초반에는 페널티 파라미터를 적용하지 않은 DQ-ASA 

기법이 누적 보상이 높은 것으로 나타난다. 그러나, 

50 에피소드가 지난 후 누적 보상 값이 점차 수렴하는 것으로 

나타난다. 이는 페널티 Non-Applied penalty parameter 는 

학습이 진행될수록 누적 보상이 크게 증가하지 않음으로 

판단된다. 

반면에, Applied penalty parameter DQ-ASA 기법은 

학습이 진행될수록 지속적으로 누적 보상이 증가하고 있음을 

나타낸다. 따라서, 학습이 진행될수록 제안하는 DQ-ASA 

기법에서 디바이스들이 패킷 전송에 성공하고 있음을 

나타낸다. 이는 학습이 진행될수록 적용된 페널티 파라미터인 

예측된 Q 값의 가중치 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑와 target Q 값의 가중치 𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡의 

격차가 점차 감소하여 예측된 Q 값이 target Q 값에 근사하고 

있음으로 판단된다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 DQN 기반 Adaptive slotted ALOHA(DQ-

ASA) 기법을 제안했다. DQ-ASA 기법은 MTC 와 같이 

다수의 디바이스가 연속적으로 패킷 전송하는 환경에서 누적 

보상 성능을 검증했다. DQ-ASA 기법은 에피소드가 

증가할수록 지속적으로 누적 보상 값이 증가함을 나타냈다. 

따라서, 다수의 디바이스들의 패킷 전송 성공이 증가하고 

있음으로 판단한다. 향후 연구에서는 DQ-ASA 기법에서 

target Q 값과 예측된 Q 값의 차이의 다양한 정책들을 

적용하여 DQ-ASA 기법의 적합한 정책을 찾는 것을 목표로 

한다.  
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