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요 약  

 
본 논문은 완전 분산형 양자 키 분배(QKD) 네트워크에서 요청의 스케줄링 및 분산 라우팅 제어를 위한 다중 

에이전트 강화학습(MARL) 환경을 제안한다. 각 강화학습 에이전트는 QKD 노드와 대응하여 모델링 되고 QKD 

네트워크의 현실적인 제약사항들을 반영한 시뮬레이션 상에서 제어된다. 제안 환경은 다양한 토폴로지, 링크 자원 

제약, 요청 스케줄링, 키 릴레이 프로세스를 포함하며, 마르코프 결정 과정으로 정리된다. 이는 중앙 제어 없이 노드 

수준에서 자율 제어가 필요한 QKD 네트워크 구조에서 MARL 기반 제어 정책의 적용 가능성과 성능을 정량적으로 
평가하기 위한 실험적 기반을 제공한다. 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

양자키분배(quantum key distribution, QKD)는 양자 

역학의 원리에 기반해 이론적으로 완벽한 보안을 
제공하는 차세대 통신 기술이다. QKD 는 양자컴퓨터의 

보안 위협에 대비하여, 국가 간의 고신뢰 보안 인프라의 

핵심 기술로 자리 잡고 있다. QKD 기술이 점차 

상용화되어 가고 있음에 따라 다수의 QKD 노드로 

구성된 대규모 QKD 네트워크(QKD networks, QKDN)에 
대한 연구가 활발히 진행되고 있지만, 실시간으로 

생성되고 소모되는 양자키 등의 자원을 효율적으로 

관리하기 위한 분산형 제어 구조에 대한 연구는 

상대적으로 부족하다. 

현재 널리 활용되고 있는 QKDN 제어 방식은 
중앙집중형 소프트웨어 정의 네트워킹(software-defined 

networking, SDN) 컨트롤러 기반으로 설계된다. 그러나, 

네트워크 규모의 증가에 따라 다음과 같은 한계에 

직면한다: (1) 전체 네트워크 상태 정보를 지속적으로 
수집 혹은 갱신해야 하므로 지연(latency)과 제어 병목 

현상이 발생하며, (2) 예기치 못한 컨트롤러 장애에 

취약하고, (3) 네트워크 규모의 변화에 따라 글로벌 

최적화로 확장하는데 관한 일반화 성능 한계가 존재한다. 

최근에는 강화학습(reinforcement learning, RL)을 
활용하여 QKDN 의 자원 할당 문제를 해결하고자 하는 

시도가 이루어지고 있다. 한 연구에서는 QKDN 상에서 

양자키 풀(quantum key pool)의 안정성과 자원 효율성을 

극대화하기 위해 RL 의 기초적인 알고리즘인 Q-learning 
기반의 양자키 자원 할당 알고리즘을 제안하였다 [1]. 

또 다른 연구에서는 RL 기반의 라우팅 및 자원 할당 

프레임워크를 도입하여, 임의로 요청이 발생하는 

환경에서도 낮은 차단율과 높은 자원 활용율을 달성함을 

보였다 [2]. 하지만 이들 연구는 모두 중앙 제어 구조에 
기반하고 있어, 네트워크 규모 확대에 따른 제어 병목, 

컨트롤러 장애 발생 관리, 일반화 성능 등의 문제를 

여전히 내포하고 있다.  

이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서는 각 QKD 

노드를 에이전트에 대응시키고, 다중 에이전트들이 로컬 

정보만을 바탕으로 자율적인 의사결정을 수행할 수 
있도록 설계된 완전 분산형 QKDN 시뮬레이션 환경을 

제안한다. 제안 환경은 향후 다중 에이전트 

강화학습(multi-agent reinforcement learning, MARL) 

기반의 QKDN 최적화를 위한 실험 플랫폼으로 사용될 

수 있으며, 완전 분산형 구조의 실효성과 학습 기반 
정책의 실증적 가능성을 동시에 평가할 수 있는 기반을 

제공한다.  

ⅡⅡ..  본본  론론  

제안 환경은 양자컴퓨팅 시스템의 시뮬레이션 위해 
개발된 NetSquid 플랫폼을 기반하여 구축되었다 [3]. 

(그림 1)에서와 같이 각 노드는 양자키 프로토콜(BB84, 

E91 등) 기반 양자키 생성을 수행할 수 있는 QKD 

모듈과 키 릴레이를 위한 에이전트 로직을 포함한다. 

(그림 1). QKDN 에서 ITU-T 표준 기반 키 생성, 릴레
이 및 요청 처리 과정의 계층 구조. 각 QKD 노드는 

양자 계층 QKD 모듈과 키 관리 계층 KM으로 구성되

며, 인접 노드 간에 생성된 양자키는 릴레이 과정을 

거쳐 최종 수신 노드로 전달된다. 이렇게 전달된 키는 

서비스 계층의 응용 간 보안 통신을 가능하게 한다.  

2025년도 한국통신학회 하계종합학술발표회

0880



에이전트는 총 𝑇𝑇(∈ ℤ!")  타임스텝 동안에 걸쳐 각 

타임스텝 𝑡𝑡 마다 하나의 행동(예: 요청 수락/거절, 릴레이 

경로 선택 등)을 결정하며, 이는 해당 노드의 관찰 

가능한 로컬 상태에 기반한다.  

환경에서 제공하는 토폴로지 종류에는, 𝑁𝑁 ×𝑁𝑁 
크기의 Grid, 𝑁𝑁  크기의 Chain 및 Ring, 임의 사용자 

정의(Custom) 토폴로지 등이 존재한다. 환경의 라우팅 

요청 시나리오에서는, 모든 가능한 방향의 요청 

R#$%&'()*(#+,-.+,$- 이 매 𝑇𝑇/(∈ ℤ!", 1 ≤ 𝑇𝑇/ ≤ 𝑇𝑇)  타임스텝 

마다 생성되며, 각 요청은 라이프타임(lifetime) 제한(𝑇𝑇0 =
𝑇𝑇/ )을 가진다. 양자키는 인접 노드 간 128-bit 키를 

양자키 프로토콜 기반으로 𝑀𝑀(∈ ℤ!")  회 반복하여 

생성하며, 토폴로지 크기에 따라 적절히 반복 횟수를 

조정한다. 양자 링크 자원 점유로 인한 에이전트 행동의 
충돌 상황을 방지하고자, 각 노드는 매 타임스텝 마다 

하나의 요청에 대해서만 행동을 선택하며, 이산 시간 

기반 시뮬레이션을 따른다. 

제안 환경은 MARL 을 위한 마르코프 결정 

과정(Markov decision process, MDP)으로 정리된다. 
상태(state)는 두 개의 채널을 가지는 2 차원 행렬로 

구성되며, 첫 번째 채널은 QKD 링크 연결 여부를, 두 

번째 채널은 각 링크의 남은 양자키 보유량을 나타낸다. 

각 에이전트는 자신이 수신한 요청에 대한 1 차원 벡터인 
관찰(observation) 정보를 행동 선택에 활용한다. 관찰 정보는 

에이전트 ID, 요청 출발지 및 목적지, 남은 

라이프타임(lifetime), 처리 지연(processing delay) 𝑑𝑑1
2 , 큐잉 

지연(queueing delay) 𝑑𝑑1
3, 잔여 키 비율 등의 요소로 구성된다.  

행동(action)은 매 타임스텝마다 선택되며, 가능한 

행동 공간은 인접 노드 중 하나로의 키 릴레이(정수 

인덱스 0  부터 𝑁𝑁 − 1  (Grid 토폴로지의 경우 𝑁𝑁4 -1) 
까지), 요청 거절(reject), 또는 아무런 동작도 수행하지 

않는 대기(no-operation) 행동으로 구성된다. 임의 타임 

스텝에서 보상(reward) 함수는 요청 처리 성공 횟수 𝑟𝑟15 
에서 정규화된 처리 및 큐잉 지연 값을 감산하는 

방식으로 정의된다: 
 

𝑟𝑟1 = 𝑟𝑟15 − 𝛼𝛼 4
6!
"

7
+ 6!

#

7
6 , 0 < 𝛼𝛼. (1) 

 

수식 (1)과 같은 보상 함수 설계는 학습 과정에서 

에이전트가 단순히 많은 요청을 처리하는 것뿐 아니라, 
지연을 최소화하는 방향으로 행동 정책을 최적화하도록 

유도하기 위함이다. 수식 (1)에서 𝛼𝛼  는 지연이 보상에 

미치는 정도를 조절하며, 사용자 임의로 변경 가능하다.  

(그림 2)는 𝟑𝟑 × 𝟑𝟑  Grid 토폴로지 상에서 요청 3 개가 

각각 에이전트들의 라우팅 경로 결정에 의해 처리되는 

시나리오 예시를 보여준다. 각 QKD 노드는 강화학습 

기반의 독립 에이전트로 작동하며, 요청을 수신한 

에이전트는 인접 노드 중 하나를 선택하여 키 릴레이를 

수행하거나, 링크 경합(link contention) 상황에서는 

대기(no-op.) 행동을 선택한다. 제안 환경은 비동기 요청 
처리, 키 릴레이 기반의 라우팅 경로 설정, 처리 및 큐잉 

지연, QKD 링크 경합 등의 요소를 포함한 현실적인 

시뮬레이션을 제공한다. 

ⅢⅢ..  결결  론론  

제안 환경은 QKDN의 분산 자원 제약 조건과 비동기 

요청 특성을 반영하여 스케줄링 및 라우팅 문제를 

자율적으로 해결할 수 있는 MARL 기반 정책 연구를 

지원한다. 현실적인 제약 조건과 MDP 정의 하에서의 

시뮬레이션을 통해 본 연구는 QKDN에서의 다중 
에이전트 학습의 효과성을 정량적으로 검증하며, 자율 

제어 기반 QKDN 설계에 실질적인 실험 인프라를 

제공한다. 
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(그림 2). 3 × 3 Grid 토폴로지에서 요청 R"8, R94, R:4가 각각 에이전트 A", A9, A:로부터 최종 목적지까지의 라우

팅 예시. 토폴로지 예시에서 요청들의 QKD 링크 키 릴레이 순서가 시각화 되어 있으며, 요청을 받은 에이전트는 
각 타임스텝에서 요청 거절 혹은 인접 노드로의 키 릴레이 또는 대기(no-op.) 행동을 수행하며 요청을 처리한다.  
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