
Ⅰ. 서론
IoT 및 5G 무선 네트워크는 증강/가상 현실과 같은

새로운 애플리케이션의 사용을 가능하게 했다. 하지만,

자원이 제한된 로컬 장치가 지연에 민감하고 계산 집약적인

애플리케이션을 지원하기는 어렵다[1][2]. 따라서 에지

클라우드 컴퓨팅 체계에 작업을 오프로딩하여 로컬

장치에서 이러한 애플리케이션을 지원하도록 할 수

있다[3].

계층적 심층 강화학습(Hierarchical Deep

Reinforcement Learning)은 복잡한 문제를 상위 레벨과

하위 레벨로 분할하여 정복하는 접근법을 제안함으로써

강화학습을 확장한다[4][5]. 이 접근법에서, 문제의

복잡성은 여러 개의 작은 문제로 분할되며 이러한 문제들은

일반적으로 해결하기가 더 쉽고, 그 해결책들은 다른

문제들을 해결하기 위해 재사용될 수 있다.

부분 작업(Partial Task Off-loading) 오프로딩 비율에

따라 지연시간 및 에너지 소모가 다양해진다. 따라서

최적의 오프로딩 비율을 선택해야 하는 조합 최적화 문제가

발생한다. 본 논문에서는 위 문제를 해결하기 위해 에지

클라우드 컴퓨팅 체계에서 계층적 심층강화학습 기반 부분

작업 오프로딩을 제안하고, 다양한 오프로딩 방법과

비교하여 에너지 소모 최소화 및 지연시간 만족 측면에서

우수하다는 것을 증명한다.

† 한연희: 교신저자

Ⅱ. 시스템 모델 및 문제 정의

본 장에서는 에지 클라우드 컴퓨팅 체계의 시스템 모델

및 문제 정의를 설명한다. 그림 1은 에지 클라우드

체계에서 작업 오프로딩을 위해 제안된 계층적 심층

강화학습 방식을 보여준다. 시스템 모델은 작업 모델,

에너지 모델, 지연시간 모델로 구성된다.

1. 작업 모델(Task Model)

제안하는 모델에서 Base Station은 개 존재하며 각
Base Station에 개의 장치가 있다. 각 장치에는 처리할
작업이 하나 존재하며 작업은 데이터의 사이즈 (MB)및
지연시간 (s)으로 구성되어 있다. 부분 작업 오프로딩을
통한 분할 비율은 다음과 같이 표시된다.     .
순서대로 로컬, 에지, 클라우드 별 작업의 오프로딩

에지 클라우드 네트워크에서 계층적 심층강화학습을 활용한
부분 작업 오프로딩 최적화
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요 약
IoT 및 5G 네트워크에서 부분 작업 오프로딩(Partial Task Off-loading)은 자원이 제한된 로컬 장치
에서 요구되는 에너지 및 지연시간을 만족시키기 위한 중요한 솔루션 중 하나이다. 하지만 부분 작업
오프로딩에서 오프로딩 비율 선택에 조합 최적화 문제가 발생한다. 본 논문에서는 이러한 문제 해결을
위해 에지 클라우드 컴퓨팅 체계에서 계층적 심층 강화학습(Hierarchical Deep Reinforcement
Learning)을 적용한 부분 작업 오프로딩을 제안한다. 또한 계층적 심층 강화학습 기반 작업 분배 최적
화 문제에 대한 Markov Decision Process (MDP) 및 목적함수를 정의한다. 계층적 심층 강화학습에
서의 각 계층은 서로 다른 알고리즘을 활용하는 것을 장려하며 작업 분배 문제에 대한 시뮬레이션 결과
는 제안하는 방법이 다른 방법 보다 지연시간 및 자원소모 측면에서 우수하다는 것을 보여준다.

[그림 1] 계층적 강화학습 방식의 에지 클라우드 체계
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비율을 나타낸다. 오프로딩 비율의 총합은 1로 제한된다.

2. 에너지 모델(Energy Model)

작업 당 소요되는 에너지 는 전송 에너지  와

처리 에너지  의 합 이며 정규화 되어 0에서 1사이의

값을 가진다.. 처리 에너지  는 다음과 같이 계산된다.

    .  (J/bit)는 계층의 컴퓨팅 에너지를
나타내며 는 계층의 작업 비율을 나타낸다. 전송 에너지

 는 다음과 같이 계산된다.       .
 (J/bit)는 전송 컴퓨팅 에너지를 나타내며 는 처리 후
반환되는 데이터의 사이즈이다.

3. 지연시간 모델(Delay Model)

지연 시간 는 전송 지연 시간  과 처리 지연 시간

 의 합 이다. 작업 당 전송 지연시간  은 다음과

같이 계산된다.    . (Gbps)는 오프로딩 계층의

전송률이다. 작업 당 계층에서 처리 지연시간  은

다음과 같이 계산된다.    . (CPU cycle/s)는
계층의 컴퓨팅 사이클을 나타낸다. 지연시간은 각 계층의
지연시간 중 가장 큰 값을 사용한다.

4. 문제 정의

작업을 분할하여 오프로딩 한다면 분할 비율

    에 따라 작업 처리에 소모되는 에너지 및

지연시간이 다양해진다. 모든 Base Station 의 모든

작업 을 효율적으로 오프로딩하여 소모되는 에너지를

최소화하고 지연시간을 만족하기 위해서 본 논문에서

해결하고자 하는 문제를 다음과 같이 정의한다.

min
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Ⅲ. 계층적 심층 강화 학습

본 장에서는 시스템 모델에서 작업 오프로딩을 위한

계층적 심층 강화학습의 상위 레벨 MDP(Markov

Decision Process)와 하위 레벨 MDP를 설명한다.

1. 상위 레벨 MDP(High-Level MDP)

상위 레벨 에이전트는 상태로 네트워크 정보를
입력받아 행동으로 작업의 분할 오프로딩 위치를
출력한다. 행동은 [로컬, 에지, 클라우드] 같은 형태를
가진다. 예시로 로컬, 에지, 클라우드에 작업을 분할해서
할당한다면 행동의 형태는 [1, 1, 1] 같으며, 로컬 및
에지에만 작업을 분할해서 할당한다면 행동의 형태는 [1,
1, 0]과 같다. 이러한 상위 레벨의 행동 형태는 하위
레벨의 상태로 전송된다. 보상은 하위 레벨 에이전트의
행동 후 계산된다.

2. 하위 레벨 MDP(Low-Level MDP)

하위 레벨 에이전트는 상태로 네트워크 정보 및 상위
레벨의 행동을 입력받아 행동으로 오프로딩 비율을
출력한다. 행동의 형태는 상위 레벨과 같으며 예시는 [0.4,
0.4, 0.2] 같다. 보상은 에너지 모델을 통해 계산된 작업의
컴퓨팅 에너지와 지연시간 모델을 통해 계산된 작업의
지연시간을 통해 계산된다. 리워드 은  라면  ,
 라면 이다. 계산된 보상은 상위 레벨에도
전송된다.

Ⅳ. 실험 및 결과

비교 실험에서 계층적 심층 강화학습 알고리즘은 상위

레벨은 DQN, 하위 레벨은 PPO를 사용했다. static은 심층

강화학습 PPO만을 사용했고 select는 static과 알고리즘은

같지만 작업을 분할하여 오프로딩 하지 않는다. 결과는 3회

학습의 평균을 사용했으며 [그림 2]와 같다. 환경에서

  이며   이다. X축은 에피소드를 나타내며,

Y축은 학습 후 테스트에서 받은 보상을 나타낸다. 제시한

기법이  를 만족하며 는 최소화 하는 것을 알 수

있다.

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 에지 클라우드 네트워크에서 작업의

지연시간은 만족하며 에너지 소모는 최소화하는 계층적

심층 강화학습 방법을 제시하고 효과를 검증했다. 본

연구는 현재 작업의 오프로딩 순서는 선택하지 않는다.

향후 연구에서 오프로딩 순서 또한 강화학습을 통해

결정하는 것으로 더욱 효율적으로 오프로딩 할 수 있도록

기대한다.
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[그림 2] 다양한 알고리즘의 에피소드 보상 비교 결과
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