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요 약

차량을 위한 지능형 응용 서비스가 활발히 연구되고 있으나, 차량의 제약적인 자원만으로 서비스 요구사항을

만족시키는 것에는 한계가 존재하여 엣지 서버에 작업을 오프로딩하는 방법론이 주목받고 있다. 하지만 엣지 서버

는 중앙 집중형 서버에 비해 자원이 제약적이어서 차량이 밀집되거나 고연산 작업이 다량 요청되면 과부하 상태

로 이어져 오프로딩 성공률을 낮출 수 있다. 본 논문은 한정적인 엣지 서버의 가용 자원 활용률을 최대화하는 것

을 목적으로, 차량 오프로딩 환경에서 엣지 서버 간 부하 불균형 문제를 해결하는 알고리즘을 제안한다. 본 연구

는 엣지 서버 간 클러스터를 형성하고 클러스터 내 가용 자원량의 편차를 최소화하는 최적화 문제를 정의하고, 동

적인 환경에서도 최적의 결정을 하기 위하여 강화학습 모델 TD3(Twin Delay DDPG)를 활용한 부하 분산 알고리

즘을 제안한다. 실험을 통해 제안 알고리즘이 부하 불균형 상황을 효과적으로 완화시킴을 확인하였고 특히 차량

수가 증가하거나 작업의 다양성이 증가하는 환경에서도 높은 오프로딩 성공률을 보이는 것과 부하 분산으로 인한

확장성 향상 효과를 확인하였다.

Key Words : Load balancing, edge computing, deep reinforcement learning, clustering, vehicular network

ABSTRACT

Intelligent vehicular applications are currently under active research. However, there are limitations in

meeting the service requirements with the vehicle's limited resources. Therefore, the methodology of offloading

tasks to edge servers is gaining attention. However, edge servers are resource-constrained compared to

centralized servers, and this can lead to overload and localized offloading failures with high traffic or when a

large number of high-computation tasks are requested. In this paper, we propose an algorithm designed to

address the problem of load imbalance among edge servers in a vehicular offloading system. The proposed

algorithm aims to maximize the utilization of the limited edge servers' resources to increase the offloading

success rate. We have formulated an optimization problem to form a cluster among edge servers and minimize

the deviation of available resources within the cluster. To facilitate optimal load distribution in dynamic

environments, we propose an algorithm that utilizes a reinforcement learning model TD3 (Twin Delay DDPG).

Through experiments, we demonstrate that the proposed algorithm effectively alleviates load imbalance,
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Ⅰ. 서 론

인공지능과증강현실기술의급속한발전으로자율
주행및 ITS (Intelligent Transportation Service) 분야
에서 지능형 차량 서비스 연구 또한 빠르게 진행되고

있다[1]. 특히차량카메라를통해수집된고해상도영상
속 실시간 객체 탐지나 3D 지도 기반의 이미지 보조
내비게이션과 같은 기술은 운전자와 탑승객의 경험을

개선하고 교통 안전성을 높이는 데 크게 기여한다[2,3].

최근컴퓨터기술의급속한발전으로인해기존의텍스
트위주의사용자환경에서벗어나이미지, 그래픽, 오

디오및비디오데이터등을제공하는멀티미디어사용
자 환경으로 변화하고 있다.

하지만이러한지능형차량서비스는연산집약적이

며대용량의데이터를실시간으로처리해야한다는특
징을갖고 있다[4]. 특히시간지연은서비스 만족도를
저하시킬 뿐 아니라 차량 서비스 특성상 안전 문제에

직결될수있으므로신속한처리가필수적이다[5]. 이에
따라, 차량에고사양의컴퓨팅및스토리지자원이탑재
되고있지만, 지능형차량서비스요구사항을독자적으

로만만족시키기는여전히한계가있다[6]. 또한동시에
여러작업요청이발생하면차량내자원부족문제가
더욱심화되어대기및처리지연이증가하고결과적으

로 QoE(Quality of Experience)가크게저하될수있다.

이러한문제점을극복하는해결책으로오프로딩기
술이제안되었다[7]. 오프로딩은차량, 휴대폰, IoT와같

이 자원이 제한된 기기들이 외부 서버의 도움을 받아
작업을처리하는기술이다[7]. 처리해야할원시데이터
를서버로전송하면서버가작업을대신수행하고결과

를반환한다. 이에따라자체자원으로처리하는것보다
연산시간을크게단축하여서비스요구사항을만족하는
동시에에너지소모와자원사용을최소화할수있다[6].

오프로딩시스템은서버유형에따라분류하면클라
우드서버방식과엣지서버방식으로나뉜다[8]. 클라우
드서버를활용하는경우, 풍부한자원으로작업을처리

할수있어연산시간이크게줄어드나차량과클라우드
서버간의물리적거리로인한데이터및결과전달과정
의지연이길어져실시간서비스제공에한계가있다[8].

또한대용량의원시데이터를네트워크중앙부로전송
해야 하므로 네트워크 코어 혼잡을 유발할 수 있다[8].

반면에엣지서버방식은클라우드서버의한계를극복
하는패러다임으로, 서버가사용자가까이에분산배치
되기때문에시간지연및대역폭부담문제를완화할

수있어차량오프로딩시스템연구에서활발히활용되
고있다[6]. 하지만분산형구조로인해클라우드서버와
비교해상대적으로제한된자원을갖는다는본질적한

계를가지고있는데, 이러한제약은특히차량이밀집되
어있거나고연산작업요청이많은상황에서성능저하
의원인이될수있다. 심한경우, 서버과부하가발생하

여작업 처리 대기시간이 길어질 수있고, 이는 요구

응답시간을 초과함으로써 오프로딩 실패로 이어질 가
능성이 있다[9].

이러한배경에서, 차량오프로딩시스템의한정적인
엣지 서버 자원을 효과적으로 활용하기 위한 서버 간
부하분산연구가활발히진행되고있다. 부하분산알

고리즘은차량의이동성이나일시적인작업요청과다
상황에서도 작업을 적절히 분산하여 처리하므로 가용
자원을효과적으로활용할수있어오프로딩성공률을

향상시킬 수 있다.

기존부하분산연구는시스템의어떤노드가부하를
분산하는지에 따라크게 차량, 클라우드 서버, 그리고

엣지 서버로 구분된다[10,11,12].

[10]은차량이인접서버중오프로딩할서버를직
접선택함으로써서버부하를분산하는알고리즘을제

안했다. 엣지 서버들은 가용 자원 정보를 주기적으로
브로드캐스트하고 차량은 이 정보를 수신하고 저장하
다가오프로딩을원할시이를참조하여최적의서버를

선택한다. 서버선택과정에는외부와의통신이없으므
로신속한의사결정이가능하지만, 차량이선택을위해
인공지능모델이나연산복잡도가높은최적화알고리

즘을직접수행해야하므로자원제약이큰차량에게는
자원 부족 문제가 더욱 심화될 수 있다. 또한 차량이
주기적으로외부정보를모니터링해야한다는부담또

한 존재한다.

[11]은 클라우드 서버와 SDN (Software Define

Network) 기술을활용하여서버간부하분산문제를

해결했다. 차량이오프로딩요청을클라우드서버로전
송하면서버는사전에수집하던엣지서버정보를활용
하여차량에대한최적의연산서버를결정한다. 중앙

SDN 컨트롤러가결정하기에전역정보에기인한최적

particularly in environments with a growing number of vehicles or an increasing diversity of tasks. The

algorithm achieves a high offloading success rate and confirms the scalability improvement resulting from load

balancing.
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의결정이가능하다는이점이있으나, 이러한결정프로
세스에서클라우드와통신과정에긴지연이발생할수
있다. 이에따라차량이최적의서버정보를수신할시

점에는서버들의가용자원상태가또다시달라졌을수
있다.

[12]는엣지서버들이직접부하를분산하는방안을

제안했다. 차량은가장가까운서버에게작업을전달하
면엣지서버는직접처리할지혹은인접서버나클라우
드에게다시전달할지결정한다. 인접서버중에는상대

적으로가용자원이더많은서버를선택하도록학습되
었는데이를위해서버들은자신의자원량에유의미한
변화가 생길 시 이를 인접 서버들에게 알린다.

이처럼엣지서버단에서직접부하를분산하는연구
는차량이나클라우드서버가분산하는방식의한계점
을 모두 극복할 수 있다. 먼저 차량은 높은 복잡도의

알고리즘을 수행하거나 외부 정보를 주기적으로 수신
하지않아도되며, 클라우드와의통신이사라지므로결
정 과정에 시간 지연이 줄어든다. 그러나 네트워크의

모든엣지서버가부하분산에참여하여탐욕적으로행
동하기때문에, 동시에여러서버가하나의서버를선택
하여서버자원의균형을안정적으로유지하기어려울

수있다. 따라서한정된서버자원을보다효과적으로
관리하는 부하 분산 연구가 필요하다.

본논문은엣지서버기반차량오프로딩시스템에서

서버자원활용률최대화를목표로, 심층강화학습기반
서버부하분산알고리즘을제안한다. 본연구는엣지
서버간클러스터를형성하여요청작업을클러스터내

부적으로처리하는구조를제안한다. 클러스터는한대
의 CH(Cluster head) 서버와 여러 대의 CM(Cluster

member) 서버로구성되며 CH 서버는클러스터내전

달된 차량의 작업 분산을 담당한다. 제안 시스템에서
차량은오프로딩요청을가장인접한엣지서버에게전
달한다고가정한다. 이를수신한서버는현재가용자원

량이임계값보다크다면직접처리하지만, 그렇지않은
경우엔부하분산을위해 CH 서버에게전달한다. CH

서버는 클러스터 내 서버 중에서 해당 작업을 수행할

연산서버와결과를차량에게전달할서버를결정한다.

또한 연산 서버의 가용 자원 중 할당할 자원 비율을
결정한다. 이러한클러스터구조를통해국부적으로발

생한 과부하를 보다 효율적으로 관리함으로써 제약적
인자원으로인한과부하현상과오프로딩실패가능성
을 최소화할 수 있다. 또한 중앙 서버의 개입 없이도

네트워크전체의부하분산문제를클러스터단위로분
해하여 해결하기 때문에 확장성이 우수하다.

차량 오프로딩 환경은 차량의 높은 이동성, 다양한

작업프로파일, 서버가용자원량등의요인들이동적으
로예측불가하게변화한다. 이러한환경에서동적계획
법이나분기한정법 (Branch and Bound) 같은최적화

알고리즘은많은반복을통해최적해를탐색하기때문
에수행시간이길어동적인환경에적응하며최적해를
찾는데한계가있다[13]. 반면, 강화학습알고리즘은관

측가능한상태와최적의행동사이의비선형적이고복
잡한관계를효과적으로학습하며빠르게변화하는환
경에 잘 적응한다는 특징이 있다[14].

따라서본논문에서는강화학습을활용한엣지서버
간부하분산알고리즘을제안한다. 본논문은선행연
구 [15]를기반으로한다. 선행연구에서는부하불균형

해소를위한최적화문제를형성하고제약조건으로지
연시간요구사항을포함하였으나, 본연구에서는선행
연구에서고려되지않은차량의이동성을추가로고려

하여동적인차량환경에서의오프로딩성공률을더욱
향상시킬수있도록한다. 또한시뮬레이션을통해제안
하는알고리즘의성능평가를진행함으로써제안알고

리즘의부하분산능력과확장성측면에서의우수성을
정량적으로 입증하였다.

본논문의기여점을정리하면다음과같다. 먼저본

논문은엣지서버기반차량오프로딩시스템에서서버
부하를 분산하기 위한 최적화 문제를 정의한다. 제안
시스템에서는 한정된자원을 효과적으로 관리하기 위

해엣지서버간클러스터를형성하였으며클러스터내
가용자원량의편차를최소화하는것을최적화문제의
목적으로설정하였다. 더불어오프로딩성능에영향을

미치는주요요인들을제약조건으로포함한다. 첫째로
작업의지연시간요구사항을고려하여사용자의 QoE

를만족하는선에서서버의부하균형을맞추도록하였

다. 또한, 연산 결과를 다시 차량에게 반환하는 전달
서버를 결정함으로써이동성으로 인한오프로딩 실패
를 최소화하였다.

이어서, 동적으로변화하는차량네트워크환경에서
최적화 문제의 해답을 찾기 위해 심층 강화학습 기반
서버부하분산알고리즘을제안한다. 이를위하여앞서

정의한최적화문제를 MDP(Markov decision process)

로재정의하였고, 최근우수한성능을보이는정책경사
기반강화학습 알고리즘인 TD3모델을 활용하여 최적

의 행동을 찾아낸다.

제안하는방안의성능평가를위해알고리즘을구현
하였고수렴을확인했다. 또한 4가지의비교알고리즘

과성능비교를통해제안하는방안이엣지서버의가용
자원불균형문제를효과적으로해결함을확인했다. 특
히차량수가증가하거나작업의다양성이증가하는상
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황에서도높은성공률을보인것을통해우수한확장성
을 확인했다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장의 서론에 이어

2장에서는제안하는엣지클러스터구조의차량오프로
딩 시스템 및 모델을 설명한다. 3장에서는 서버 부하
분산최적화문제를정의한다. 4장에서는최적화문제

를 MDP 문제로재정의한후강화학습기반의엣지서
버부하분산알고리즘을설명한다. 5장에서는실험을
통한 성능 분석을 보이고, 6장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 시스템 모델

이장에서는본논문에서제안하는엣지서버기반

차량오프로딩시스템을설명한다. 먼저시스템구조를
설명하고이어서통신모델, 연산모델, 서버부하모델,

마지막으로 차량 이동성 모델에 대해 설명한다.

2.1 엣지 클러스터 기반 차량 오프로딩 시스템
그림 1은제안하는시스템을나타낸다. 격자형태의

도로환경에 RSU(Road side unit)는일정한거리를두고
그림과같이배치되어있으며모든 RSU에는엣지서버

가탑재되어있다. 차량들은격자도로를따라이동하다
가오프로딩을원할시가장가까운엣지서버에게작업

을전달한다. 차량 의작업을     
max라

고할때, 는작업데이터의크기, 는작업처리를

위해필요로하는연산자원량, 그리고 
max는작업의

최소 지연 시간 요구사항을 나타낸다.

제안시스템에서엣지서버들은사전에정의된클러
스터단위로작업을처리한다. 클러스터는한대의 CH

서버와 여러 대의 CM 서버로 구성된다. 클러스터를

 라고 표현할때, 0은 CH 서버를나타
내며, 1부터 는 CM 서버이다. 따라서, 클러스터내에

는총 개의서버가있다. 그림 1에서는 9개의서
버가 하나의 클러스터로 구성된 상태이다.

차량으로부터작업 를최초로수신한엣지서버를

벡터 a i로표현할때, 벡터의크기는 이며각원소

는  ∊∀∊이다.  은클러스터

의 번째 서버가 작업을 최초로 수신함을 나타내며
 은그렇지않음을나타낸다. 차량에게작업을

수신한엣지서버는 ( ) 먼저자신의가용자원

량이임계값 보다큰지확인하고그렇다면자체적으
로작업을처리한다. 하지만 보다작다면해당작업을
CH 서버에게전달한다. CH 서버는클러스터내작업

부하분산을담당하며작업 에대해아래의세가지

의 주요한 결정을 내린다.

1) 작업 연산 서버: 클러스터 의모든서버중작
업을처리할엣지서버이다. 다른서버보다가용자원량

에여유가있고작업을 
max내에처리가가능한서버

중선택된다. 작업 의연산 서버결정을 벡터 d i로

표현할 때, 벡터의 크기는 이며 각 원소는
 ∊∀∊이다. 만약  이면클러

스터의 번째 엣지 서버가 작업의 연산을 담당하는
것을 나타내며  이면 그렇지 않음을 나타낸다.

결정을 위해 CH 서버는 클러스터 내 서버들의 가용

자원량정보를유지해야하므로 CM 서버들은자체가
용자원량에유의미한변화가발생시이를 CH 서버에
게 알린다.

2) 결과 전달 서버: 클러스터 의모든서버중작
업 의결과를다시차량에게반환할서버이다. 차량

은높은이동성을가지고있으므로오프로딩을요청한
시점과결과를수신하는시점에가장가까운엣지서버

가다를수있다. 따라서이동성을반영하여작업결과
를전달할서버를결정한다. 작업 의결과전달서버

결정을벡터 r i로표현할때, 벡터의크기는 이며,

각원소는  ∊∀∊이다. 만약  

이면 클러스터의 번째 엣지 서버가 작업의 결과를
차량에게최종적으로전달하는것을의미하며  

이면 그렇지 않음을 나타낸다.

3) 자원 할당 비율: 자원할당비율 는작업연산

서버의가용자원량중작업 에게할당할자원비율

이다.

CH 서버는작업연산서버와결과전달서버를동일
한 서버로 결정할 수 있으나, 상황에 따라 서로 다른

두서버가각각의역할을담당할수도있다. 그림 2는
그림 1. 엣지 서버 클러스터 기반 차량 오프로딩 시스템
Fig. 1. Edge server cluster-based vehicle offloading
system
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이러한두개의시나리오를나타낸다. 차량이처음오프
로딩한시점에는 3번서버에연결되어있으나연산이
처리되는동안이동하여결과를전달받을시점에는 2번

서버와 연결되어 있다.

먼저그림 2(a)는작업연산서버와결과전달서버가
동일하게결정된시나리오이다. 그림의빨간선은오프

로딩데이터전달흐름이고파란선은결과전달흐름을
나타낸다. CH 서버의 두 가지 서버 결정이 모두 2번
서버이므로 CH 서버는 2번 서버에게 작업 데이터를

전달하고 2번 서버가 작업을 처리한 뒤 결과를 직접
차량에게전달한다. 그림 2(b)에서는 2번서버의가용
자원량이 작업을 처리하기에 충분치 않은 상황이므로

CH 서버는 7번서버를작업연산서버로결정한다. 따
라서 CH 서버는오프로딩데이터를 7번서버에게전달
하고, 7번서버는작업을처리한뒤결과를 CH 서버에

게반환한다. CH 서버가 2번서버에게결과를전달하
면 2번서버가최종적으로차량에게결과를전달한다.

2.2 통신 모델
제안하는클러스터구조의서버부하분산알고리즘

에선 그림 2(b)와 같이 최대 2회의 서버 간 오프로딩

데이터통신이발생할수있다. 첫번째는차량에게작
업을받은서버가부하분산을위해 CH 서버에게전달
하는과정이고, 두번째는 CH 서버가작업연산서버에

게전달하는과정이다. 2.2절에서는위의두단계통신
에서 발생하는 시간 지연을 모델링한다.

먼저, 인접한서버는유선망으로연결되어있으며각

링크의가용대역폭은대칭성을띤다고가정한다. 가용
대역폭은단위시간마다예측불가하게변화하나, 하나
의 타임 슬롯 내에서는 변동되지 않는다고 가정한다.

또한연산결과는입력데이터에비해매우작기때문에
결과 전달 지연은 무시한다.

인접서버 과  사이의유선링크의대역폭을이
라 할때, 차량에게최초로작업을수신한서버가

CH 서버에게전달하는과정의통신지연 
은 (1)

로 계산할 수 있다.










 (1)

다음으로, CH 서버가작업연산서버에게전달하는

과정의 통신 지연 
는 (2)로 계산한다.










 (2)

(1)을통해, CH가최초로작업을수신한경우 


이발생하지않음을알수있으며 (2)를통해 CH가작

업연산서버로결정되면 
가발생하지않음을알

수 있다.

결과적으로서버간부하분산과정의총통신지연


는 (3)과 같다.





 (3)

2.3 연산 모델
차량의높은이동성과다양한작업프로파일로인해

엣지서버별가용자원량은빠르게변화한다. 서버 

의가용자원량을 이라할때, 가할당받은연산

자원량 는 (4)로 계산한다.

 




 (4)

(a) Scenario with the same computing server and delivering
server

(b) Scenario with different computing and delivering servers

그림 2. 결정에 따른 오프로딩 데이터 통신 흐름
Fig. 2. Offloading data communication flows based on
decision
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이에 따라  연산 시간 
은 (5)와 같다.




 (5)

앞선 통신 모델과 연산 모델에 따라, 소요되는 총
시간 는 (6)으로 계산할 수 있다.

 


 (6)

2.4 서버 부하 모델
서버간가용자원량의균일성을정량적으로평가하

기위해표준편차를부하균형의지표로활용한다. 표준
편차가낮을수록서버간부하가균등함을반영하며이

는 특정 엣지 서버가 과부하 되거나 혹은 매우 낮은
자원 활용률을 갖지 않고 모든 서버가 비슷한 부하를

갖고있음을의미한다. 클러스터 의　평균　가용　자원

량 는 (7)로 계산한다.








 (7)

클러스터 의 가용 자원량 표준편차를 라 할 때
(8)에 따라 계산할 수 있다.

 









  (8)

2.5 차량 이동성 모델
차량 의이동성모델을      로표현할때,

와 는차량의오프로딩요청시점의위치이고 는

이동방향, 마지막으로 는이동속도를나타낸다. 그

림 1과 같은 격자 도로 공간에서 모든 차량은 반드시
하나이상의교차로를향해이동하고있음을알수있

다. 차량의이동방향을고려하였을때가장가까운교

차로를    라할때, 차량 와교차로  사이의

최단 거리 은 (9)로 계산한다.

      (9)

따라서 차량 가 해당 교차로 진입까지 남은 예상
잔여 시간 은 (10)와 같다.

 

 (10)

Ⅲ. 서버 부하 분산 최적화 문제 정의

이장에서는엣지서버기반차량오프로딩환경에서
서버부하분산최적화문제를정의한다. 작업별지연

시간요구사항과차량의이동성제약조건하에서, 서버
자원부하불균형을최소화하는것을목표로작업연산
서버 d i , 결과 전달 서버 r i , 그리고 자원 할당 비율

를 결정한다. 최적화 문제는 (11)과 같다.

P 
d i  r i fi

max log

  ≤  ≤

  ≤ ≤
max∀∊

   ≤
max

   ∊∀∊
   ∊∀∊

  




 ∀∊

  




 ∀∊

(11)

P의목적함수에서 는시간스텝 에서의가용

자원량표준편차이고 은부하분산수행이후가용

자원량의표준편차를의미한다. 목적함수는시간 에
서의결정변수선택에따른클러스터내자원표준편차
감소량을최대화하는것을의미한다. 이때로그함수를
적용함으로써자원할당과정에서목적함수최대화를

위해필요이상의자원을할당하는것을제한한다. CH

서버는주어진작업에대하여제약조건을만족하는선
에서클러스터내자원간편차를최대로줄이는방법을

결정하게되고, 궁극적으로는시스템의자원활용률및
서비스 수용률을 최대화하는 것을 목표한다.

에서는 자원 할당 비율이 0에서 1 사이의 값을
갖는다. 에서는서버 의가용자원량이 0보다크

거나같고최대자원량 
max보다작거나같도록설정

된다. 에서작업처리시간제약조건을설정함으로
써, 사용자의요구사항을충족하도록하는데, 각작업의

최대처리시간을규정하여, 최적화과정에서부하균형

을유지하면서도시간제한을초과하지않도록한다. 

와 는작업연산및결과전달서버결정에대한이진
변수제약조건이고, 과 은각각작업연산과결
과 전달을 단일 서버에만 할당할 수 있다는 제약이다.
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하지만 P은 와  제약조건에의해이진결
정변수들을포함하므로혼합정수프로그래밍(Mixed

Integer Programming, MIP) 문제로 정의되어 비볼록

(non-convex) 특성을가진다. 또한, 엣지서버간통신
링크대역폭이예측할수없이변하고, 다양한종류의
오프로딩작업을고려해야하는환경적특성때문에문

제의 복잡도는 더욱 증가한다. 이러한 환경에서 기존
최적화기법들은최적해를찾는데몇가지한계를보일
수있다. 먼저MIP 문제는 NP-hard 문제로알려져전역

최적해를찾기위한탐색공간이지수적으로증가하여
기존알고리즘을활용하면연산자원과시간측면에서
비효율적일 수 있다[13]. 또한 기존 최적화 알고리즘은

수많은반복을통해최적해를찾기에빠르게변화하는
환경에즉각대응하고최적해를찾는것에한계가있다
[14]. 이에대한해결책으로본연구는강화학습기반부

하 분산 알고리즘을 제안한다.

Ⅳ. 강화학습 기반 엣지 서버 부하 분산 알고리즘

본논문은강화학습을이용해논문에서정의한최적
화문제를해결한다. 4.1절에서는강화학습이론을설
명하고 4.2절에서엣지서버부하분산최적화문제를

MDP 문제로 재정의한다. 마지막으로 4.3절에서 TD3

모델을 활용한 서버 부하 분산 알고리즘을 설명한다.

4.1 강화학습
강화학습은 에이전트가 환경과 직접 상호작용하며

최적의행동정책을학습하는알고리즘이다[16]. 에이전

트는환경을관측하여상태 를확인하고정책 에따

라 행동 를 결정한다. 이후 행동의 결과로 보상 을
얻고환경은새로운상태 ′으로전이한다. 이러한일
련의과정을하나의학습경험이라하며〈′〉와
같이표현할때, 최적의정책을얻기위해서는적절한

탐험과 탐색을 균형을 맞춰 다양한 학습 경험을 쌓는

것이중요하다. 궁극적목표는최적의정책 을찾아
주어진 환경에서 누적 보상을 최대화하는 것이다.

이러한학습과정에기인하여, 특정문제에강화학습
알고리즘을적용하기위해서는 MDP 모델링이필수적
이다[17]. MDP란환경을수학적으로모델링하는기법으

로상태(State), 행동(Action), 보상(Reward)으로 정의
한다[17]. 상태는에이전트가학습하고자하는환경에서
관측가능한정보이며행동은상태를바탕으로취할수

있는결정이다. 행동에따라환경이새로운상태로전이
한다. 마지막으로보상은행동에대한평가를나타낸다.

에이전트는 보상을 통해 특정 상태 행동 쌍〈〉이

가진 가치를 추정하고 업데이트한다.

DRL(Deep Reinforcement Learning)은 기존 강화
학습알고리즘에 DNN(Deep Neural Network)을적용

해  의가치를근사하는알고리즘이다[18]. 인공
신경망의입력층에상태와행동을넣으면은닉층을거
쳐마지막결과층에서예상가치값이도출된다[18]. 따

라서 상태 및 행동 공간이 크거나 연속적이어도 가치
예측이가능하며, 경험한적없는환경을마주해도인공
신경망이근사해를도출한다[18]. 또한상태와행동사이

의복잡한비선형적패턴을효과적으로학습할수있어
다양한 환경에서 높은 성능을 보인다.

다양한 DRL 모델 중, TD3는 DDPG(Deep

Deterministic Policy Gradient)의확장모델로서높은
성능과안정적인학습을달성한다[19]. TD3는정책경사
기반모델인 AC(Actor Critic)에서도과대평가문제가

발생할수있음을지적하였고이를해결하기위해서로
다른가중치를가지는두개의 Critic 네트워크를사용
하는구조를제안했다. TD3는가치함수를안정적으로

유지하고타겟정책업데이트를통해정책최적화를수
행하며 학습하여 연속적인 행동공간에서도 효과적으
로작동한다. 따라서본연구에서는 TD3 모델을활용한

엣지 서버 간 부하 분산 알고리즘을 제안한다.

4.2 MDP 문제 정의
제안시스템에서는 CH 서버가에이전트로동작하며

MDP는 아래와 같이 정의된다.

1) 상태 공간: 시간 에 CH 서버가관측하는상태
공간 은 (12)로 표현된다.

 




max

⋯⋯

⋯⋯





 (12)

먼저작업 에대한정보, 차량이동성모델, 차량

이동방향을고려한인접교차로까지예상잔여시간이
포함된다. 이와더불어클러스터내엣지서버의가용

자원량과 CH와 CM 사이의유선링크의채널대역폭이
상태 공간으로 표현된다.

2) 행동 공간: 시간 에 CH 서버가결정하는행동
은 아래 (13)과 같다.

 


⋯⋯

 
(13)

에대한작업연산서버와결과전달서버, 그리고
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자원 할당 비율이 행동 공간으로 표현된다.

3) 보상 함수: 보상 함수는 오프로딩 성공 여부에
따라다르게설정되며성공여부는두가지세부기준에

따라판별된다. 첫번째는총처리시간 가작업프로

파일에명시된지연시간요구사항 
max을만족했는

지확인하는것이며이는 P의과 와같다. 두번째
로는결과전달성공여부이다. 차량이결과를수신하는
시점에 가장 가까운 엣지 서버를

   ∀∈로나타낼때, CH에

의해 결정된 결과 전달 서버 r i가 이와 일치하는지를

의미하며 이러한 성공 조건을 (14)로 표현 가능하다.






  (14)

위의두가지성공조건을모두만족시켜오프로딩을

성공한경우에는 P의목적함수가 MDP 문제의보상
함수로설정된다. 다시말해, CH 서버의시간 에서의
결정이클러스터내전체가용자원표준편차를감소하

는데기여한정도에따라보상을받는다. 이에반하여
오프로딩에실패하면보상을받지못한다. 이를나타내
는 보상 함수  는 (15)로 표현할 수 있다.

      
(15)

는오프로딩성공에대한기본보상값을나타내는
상수이며, 는부하균형에기여한정도에따라지급되
는 추가 보상에 대한 가중치이다.

4.3 TD3 모델 기반 부하 분산 알고리즘
그림 3은 TD3 알고리즘의 구성 요소와 전체 학습

과정을나타낸다. 에이전트는두개의 critic 네트워크와
한개의 actor 네트워크를가지고있으며 actor와 critic

네트워크들은각각 target 네트워크를하나씩가지고있

다. 네트워크의 역할은 아래와 같다.

1) Critic 네트워크: 상태행동쌍에대해예상되는

가치값 를도출한다. 이는에이전트의현재정책아
래에서 특정 행동을 취했을 때 기대할 수 있는 미래
보상의총합을나타낸다. DDPG에서는단일 critic 네트
워크를활용한반면, TD3에서는두개의독립적인 crit-

ic 네트워크를사용함으로써가치추정에서발생할수
있는과대평가문제를완화한다. 두 Critic 네트워크의
　값추정치중최솟값을사용하는접근방식을통해

학습이 보다 안정적으로 진행될 수 있다[19].

2) Actor 네트워크: 현재상태를입력으로받아최

적의 행동을 도출하는 네트워크로, 최대 보상을 얻을
수 있는 행동 전략을 학습한다.

3)　Target 네트워크: Target Critic과 Target Actor

네트워크는각각 Critic 및 Actor 네트워크의목푯값을
도출하며이값은학습과정에서손실값계산에활용된
다. 이처럼 손실 계산을 위해 별도의 target 트워크를

두는방식은급격한정책업데이트나과대평가문제를
해결한다[20].

알고리즘 1은 TD3의 학습 과정을 나타낸다. 먼저

TD3 에이전트를구성하는 2개의 critic 네트워크의가

중치 , 와 actor 네트워크의가중치　를초기화하

고 target 네트워크들의가중치는각네트워크와동일하
게초기화한다. 훈련은수차례의에피소드를반복하며

진행되어많은연산및스토리지자원을필요로하므로
클라우드 환경에서 오랜 시간에 걸쳐 훈련된다. 이후
각 CH 서버들은사전훈련된모델을유지하며독립적

으로 부하 분산 알고리즘을 수행한다.

학습을위해에이전트는환경에서상태 를관측한
다. 이후행동을결정하는과정에서입실론그리디알고

리즘을 활용함으로써학습 초반에 에이전트가 다양한
상태행동공간을탐색할수있도록한다. 입실론그리

디 알고리즘에서는 0과 1 사이의 숫자 를 무작위로
추출한 뒤, 과 비교하여 가 더 작다면 랜덤 행동을

취하고 가 크다면 자신의 정책에 따라 최적의 행동
결정을내린다. 또한  값을에피소드가증가함에따라
지수감쇠함으로써학습초반에는많은탐색을진행하
고, 후반에는안정성을높인다. 이후결정된행동에대

한보상 을받고새로운상태 ′로전이하게되면하나
의경험트랜지션〈′〉을 replay buffer에저장한
다. 학습데이터를축적하다가 critic 네트워크의업데이

그림 3. TD3 알고리즘 구성 요소 및 학습 과정
Fig. 3. TD3 Algorithm components and learning process
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트주기가되면 replay buffer에서학습에사용할 개
의트랜지션을무작위추출하여미니배치를구성하고

critic 네트워크의가중치를업데이트하며 actor 네트워
크 또한 정해진 주기마다 업데이트한다. 마지막으로
target 네트워크들이 업데이트된다.

Ⅴ. 성능 평가

이장에서는제안알고리즘의성능을비교분석한다.

먼저 5.1절에서는실험환경을설명하고, 5.2절에서제
안방안의수렴가능성을비롯해 4가지알고리즘과성

능 비교한 결과를 분석한다.

5.1 실험 환경 설정
실험은그림 1과같은격자형태의 1차선양방향도

로교통시나리오에서수행되었다. 9대의엣지서버가
일정한거리를두고배치되어있고서로다른가용자원

량을가진다. 차량들은도로를따라이동하며가장가까
운엣지서버에게오프로딩데이터를전달한다고가정
한다. 에피소드마다 엣지 서버의 가용 자원량은 평균

50GHz, 표준편차 25GHz를따르도록랜덤하게초기화
된다. 보다 정확한 성능 분석을 위해 모든 성능 분석
실험은 100회 반복 실험 후 평균치를 사용하였다. 표

1은 실험에서 사용된 파라미터 값을 정리한 것이다.

또한제안하는 TD3 기반부하분산알고리즘을구현
하기 위하여 PyTorch로 작성된 강화학습 모델 오픈

소스 라이브러리를 활용하였다[21]. TD3를 구성하는 2

개의 Critic 네트워크와 1개의 Actor 네트워크및 3개의
Target 네트워크는모두완전연결계층으로이루어진

DNN을 사용했다. Critic 네트워크는 2개의 은닉층을
가지고있으며, Actor 네트워크는입력층다음으로 1개
의완전연결계층을거친다. 이후에이전트가결정해야

하는세가지사항에대해더욱깊은특징을학습하기
위해, 앞선공유계층의결과를각결정을위한 3개의
독립적인 완전 연결 계층으로 입력한다. 각각의 완전

연결계층으로부터도출된결과가에이전트의최종결
정이며모든은닉층은 128개의뉴런을가지고있다. 학
습 초기 다양한 탐색을 독려하기 위하여 초기 입실론

값을 0.8로설정하였고에피소드가증가함에따라입실
론에 0.995를곱하여점차탐색의비율을감소시켰다.

표 2는 TD3 강화학습 모델과 관련된 파라미터 값을

정리한 것이다.

본 논문에서는 아래 네 가지 엣지 서버 작업 처리
알고리즘과의비교를통해다양한환경에서의제안알

고리즘의 성능을 분석한다. 네 가지 비교 알고리즘은
아래와 같다.

Nearest: 차량에게작업을처음수신한엣지서버가

항상 연산을 담당하는 알고리즘이다.

Random: 차량에게작업을수신한엣지서버가우

Parameter Value

Time slot (sec) 0.1

Simulation area 3.0

Number of edge servers 9

RSU coverage (meter) 500

Bandwidth between edge servers
(Gbps)

[0.07, 0.1]

Average available computing
resources (GHz)

50

Standard deviation of available
computing resources (GHz)

25

Data size of task (MB) [0.01, 1]

Number of required CPU cycles of
task (Gigacycle)

[0.0025, 2]

Delay constraint of task (sec) [0.5, 2]

Number of vehicles 30

표 1. 차량 오프로딩 환경 파라미터
Table 1. Parameters of vehicular task offloading
environment
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선적으로연산을담당하나, 자체가용자원만으로작업

요구사항을만족하기어려운경우, 1-hop 이웃서버중
한서버를무작위하게선택하고전달하여처리를요청
하는 알고리즘이다.

Greedy: 차량에게작업을수신한엣지서버기준으
로자신을포함한 1-hop 이웃서버중가장가용자원량
이많은엣지서버에게작업을전달하여처리를요청하

는 알고리즘이다.

DDPG: 제안알고리즘과유사하게강화학습을기반
으로클러스터내에서작업연산서버, 결과전달서버,

할당자원비율을결정하나, DDPG 강화학습알고리즘
을활용한다. DDPG는 TD3와달리 1개의 critic 네트워
크만을 가진다.

5.2 실험 결과
그림 4는제안알고리즘의훈련과정중주요성능

지표변화를나타낸것이다. 그림 4(a)는보상값을나
타내고 4(b)는오프로딩성공률을보인다. 그림 4(a)와

4(b)에서는훈련이거듭됨에따라보상값과성공률이
점차증가하다가에피소드 2000부터수렴함을확인할
수 있다. 그림 4에서 보상과 오프로딩 성공률이 모두

안정적으로수렴한것을통해제안하는알고리즘의유
한한 횟수의 반복 내에 수렴함을 확인했다.

그림 5는각알고리즘을수행하며측정한서버별평

균가용자원량을나타낸다. 모든알고리즘에대해그림
5(a)와 같이 동일한 초기 자원량을 설정한 뒤 차량이
100대인 환경에서 알고리즘을 20초 수행하면서 20초

동안각서버별가용자원량의평균을측정했다. 그림
5(a)를통해알수있듯이알고리즘수행전에는서버
간 불균형이 심한 시나리오로, 특히 1번, 5번 서버의

가용자원량은매우작고 0번, 7번, 8번서버는상대적

으로많은자원을가지고있다. 그림 5(b)의 Nearest는

인접 서버 중 자원이 여유로운 서버가 있더라도 부하
분산을 전혀 하지 않기 때문에 시스템 내 가용 자원
활용률이 낮아 수행 후에도 자원 편차가 여전히 크며

특히서버 1번과 5번의자원부족현상이더욱심화된
것을볼수있다. 그림 5(c), 5(d)의 Random과 Greedy

는작업을분산하므로인접서버자원을활용하나, 적절

한자원할당량을결정하는메커니즘이구현되지않았
기때문에시스템가용자원을효율적으로활용하는것
에한계가있어모든서버의가용자원량이매우낮아짐

을 확인할 수 있다.

이에반하여그림 5(e)와그림 5(f)처럼강화학습을

적용한 알고리즘들은 알고리즘 수행 후 서버 간 가용

자원량의편차가크게줄어든것을확인할수있다. 구
체적으로초기자원량이작았던 1번, 5번서버의자원
량은유지된반면, 자원량이여유로웠던서버들의자원

이비교적크게줄어든결과를통하여, 클러스터헤드가
클러스터내환경을관측하고최적의부하분산결정을
통해효과적으로부하를분산함을알수있다. 특히자

원할당량결정알고리즘에의해작업의요구사항을만
족하는선에서서버의가용자원을최대한효율적으로
할당하므로 제안 알고리즘 수행 후의 가용 자원은

Greedy 알고리즘대비각 3배이상남아있음을알수
있다.

Parameter Value

Learning rate (critic network) 0.003

Learning rate (actor network) 0.0003

Initial epsilon () 0.8

Epsilon decay coefficient 0.995

Minimal epsilon 0.0001

Mini-batch size 256

Maximum replay buffer size 500000

Maximum episodes 5000

Parameter update frequency
for target network

3

표 2. TD3 강화학습 모델 파라미터
Table 2. Parameters of TD3 DRL model

(a) Rewards according to episodes

(b) Success rate according to episodes

그림 4. 제안 알고리즘의 수렴
Fig. 4. Convergence of the proposed algorithm
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그림 6은차량분포에따른알고리즘별오프로딩성
공률을 나타낸다. 이 실험을 위해서는 오프로딩 요청

차량의 분포를 세 가지로 변화시켜 보았다. 시나리오
(a)는차량분포가한곳에밀집된시나리오로, 차량들
이 그림 1의 환경에서 0번 서버 관할 구역 근방에만

위치한시나리오의결과이다. 따라서 0번서버가대부
분의오프로딩요청을수신하게된다. 시나리오 (b) 역
시 차량 분포가 특정 지역에 밀집되긴 하였으나 앞선

시나리오보다는 밀집도가 낮은 상황으로, 그림 1번의
0번, 1번, 3번, 4번서버근방에만차량들이위치한시나
리오이다. 마지막으로시나리오 (c)는차량들이네트워

크 전체에 균일하게 랜덤 분포된 시나리오이다. 먼저
시나리오 (c)에서제안방안을제외한세가지방안은
70%의유사한성공률을보였다. 그러나 Nearest는서

버가과부하되어도인근서버로의부하분산이불가하
다는특성에따라트래픽불균형이심해질수록성능저
하폭이컸으며시나리오 (a) 에서는가장낮은오프로

딩성공률을보였다. Random과 Greedy는이웃서버로
의부하분산이이뤄지므로트래픽불균형이심해지더
라도 Nearest보다나은성능을보이나, Random은작업

을자체처리하기어려운상황에서이웃서버중무작위
로선택하기때문에자원이더욱고갈된서버에게전달
될 수 있어 밀집도가 커질수록 성공률이 낮아진다.

Greedy는이웃서버들과가용자원상태를공유하므로
자신보다자원이부족한서버에게전달하는일은발생
하지않지만, 여전히부하분산의범위가 1-hop으로한

정되었기때문에차량이밀집될수록성공률저하가불
가피하다.

이에 반하여 클러스터 기반의 제안 알고리즘과

DDPG는엣지서버간클러스터구조를형성하고 CH

서버가클러스터내가용자원상태를관리하며작업을
분산하므로특정서버에만작업이다량요청되어도 CH

서버의 부하 분산 결정에 따라 클러스터 내에서 모든
서버의자원이고르게활용된다. 즉, 작업을수신한서
버와 실질적으로 연산을 처리하는 서버를 분리함으로

써국부적으로차량이밀집된환경에서부하를효과적
으로고르게분산하여높은오프로딩성공률을보였다.

또한 비교 알고리즘들은 트래픽불균형이 심해질수록

성공률이감소되는것을볼수있으나, 강화학습기반
알고리즘은트래픽불균형정도와관계없이항상높은
정확도를보임으로써높은이동성을가지는차량환경

에서도안정적으로좋은성능을보일수있음을확인했
다. 또한 TD3를활용한제안방안이 DDPG보다모든
시나리오에서 더 높은 성공률을 기록했다.

그림 7은작업이필요로하는연산자원량의변화에
따른알고리즘별성공률을나타낸다. 필요연산자원량
이늘어날수록작업하나가차지하는서버자원량이증

그림 6. 차량 분포 변화에 따른 성공률
Fig. 6. Success rate according to changes in vehicle
distribution

그림 5. 알고리즘 수행 중 서버별 평균 가용 자원량
Fig. 5. Average available resources per edge server
during algorithm execution

그림 7. 작업의 연산 자원량 변화에 따른 성공률
Fig. 7. Success rate according to variations in the
computational resource requirements of tasks
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가하기때문에모든알고리즘의성능에직접적인영향
을미친다. 특히, Nearest, Random, Greedy 알고리즘은
요구연산량증가에따라성공률이급격하게하락하는

것을볼수있다. 작업이요구하는자원량이커질수록
시스템내가용자원을효율적으로활용해야하나부하
분산과 적절한 자원 할당이 이뤄지지 않기 때문이다.

따라서 Nearest가가장낮은성능을보이며이웃서버
에게전달하는 Random과 Greedy가유사한결과를보
인다. 반면제안알고리즘과 DDPG는성능저하폭이

상대적으로 작은데, 그 이유는 작업의 요구 자원량이
증가하더라도 CH 서버가클러스터내가용자원이높
은서버를중점적으로선택하며부하를분산하고작업

의지연시간요구사항을반영한최적의할당자원량을
결정하기때문이다. 특히, 제안알고리즘은작업의요구
연산량이증가하더라도모든알고리즘중항상가장높

은 성공률을 보였다.

그림 8은오프로딩작업데이터의크기변화에따른
알고리즘별성공률을나타낸다. Nearest는서버간통

신이발생하지않으므로작업의데이터크기증가에영
향을받지않아성능변화가없다. 다른네가지알고리
즘은 서버 간 데이터 전달이 발생하므로 데이터 크기

증가에따라성공률이저하되는경향을보인다. 그이유
는두엣지서버중데이터를수신하여연산을담당할
서버는곧수신하게될작업을위해할당량만큼자원을

예약해두고다른작업에활용하지못하게되기때문이
다. 따라서데이터크기가증가할수록송신시간이길어
지고, 예약된자원을활용하지못하는시간이선형적으

로 증가하므로 자원 활용률이 낮아지게 된다.

특히 Random은자체자원에여력이없는경우에만
이웃서버에게전달하나, Greedy는자체처리가능여

부와관계없이항상가용자원이가장큰서버에게전달

하므로 통신이 더욱 자주 발생하게 되어 데이터 크기
증가에따른성능저하폭이더욱크다. 강화학습기반
알고리즘들은작업의크기가클경우, 통신을최소화하

거나대역폭이가장좋은서버를선택하는등의효율적
인선택이가능하므로성능저하폭이작고높은성공률
을 보이며, 특히 제안 방안은 실험 과정 동안 항상

DDPG 대비 높은 성공률을 보였다.

그림 9는차량수증가에따른알고리즘별성공률을
나타낸다. 차량수가약 30대일때에는알고리즘간성

능차이가크지않았으나, 차량수가증가함에따라비
교알고리즘들의성공률은급격히하락했다. 특히차량
수가 60대이상이되는시점부터는서버간부하를분

산하는 Greedy와 Random보다도자체적으로만작업을
처리하는 Nearest가 우수한 결과를 보임으로써, 동적
환경을고려하지않은부하분산메커니즘이오히려자

원활용률을낮추어오프로딩성공률을낮출수있음을
확인했다. 강화학습을적용한방안들은 CH 서버가작
업의프로파일, 대역폭, 서버들의가용자원량등의상

태 정보를 종합적으로 고려한 최적의 부하 분산 결정
및자원할당비율을결정하므로차량수가증가하더라
도 가용 자원 활용률을 높여 성능 저하를 최소화하며

높은확장성을보였다. 특히제안방안은 DDPG 대비
차량수증가에도항상약 10%의높은정확도를보였다.

그림 9. 차량 수 증가에 따른 성공률
Fig. 9. Success rate based on the increase in the number
of vehicles

Ⅵ. 결 론

본논문은차량오프로딩환경에서엣지서버자원

활용률최대화를목적으로엣지서버간부하를분산하
는 강화학습 기반 알고리즘을 제안하였다. 엣지 서버
간클러스터를형성하여클러스터단위로부하를분산그림 8. 작업의 데이터 크기 변화에 따른 성공률

Fig. 8. Success rate according to changes in the data size
of tasks
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하는시스템구조를바탕으로, 클러스터내가용자원의
편차를최소화하는서버부하분산최적화문제를정의
하였다. 동적인환경에서도안정적으로최적해를찾기

위하여강화학습기반부하분산알고리즘을제안하였
는데실험결과, 제안방안은엣지서버간부하불균형
문제를효과적으로해결하였으며결과적으로오프로딩

성공률을향상시키는것을확인하였다. 특히, 차량수가
증가하거나작업의다양성이큰환경에서도비교알고
리즘들보다높은보상및오프로딩성공률을보임으로

써확장성측면에서우수함을확인하였다. 본연구에서
는사전에정의된정적클러스터구조를활용하였으나,

향후연구에서는엣지서버의가용자원량을바탕으로

동적으로 클러스터를 형성하고 부하를분산하는 방안
을연구하고자한다. 또한최대작업요구시간이다양
한환경에서의효율적인자원관리를위하여엣지서버

에더불어중앙집중형클라우드서버를함께활용하는
오프로딩 시스템을 연구하고자 한다.
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