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요   약

신체 역 네트워크(BAN : Body Area Network)는 신체데이터를 지속 으로 수집하여 사용자의 건강에 한 

실시간 모니터링이 가능하다. 하지만 센서는 배터리 등 자원의 한계가 있기 때문에 에 지 효율성이 요구되며, 실

시간 데이터 수집을 해 지연 시간을 최소로 해야 한다. 한, 사용자의 건강 리  문제 발생 시 빠른 처를 

해 수집한 신체데이터를 건물 내부의 데이터 스테이션에서 리하는 것도 요하다. 따라서 본 논문에서는 신체 

역 네트워크에서 수집한 신체 데이터를 건물 내부의 데이터 스테이션으로 달하기 한 동  라우  로토콜

을 제안한다. 우선 신체데이터 수집을 해 신체 역 네트워크에서 지연시간, 네트워크 수명, 에 지 효율성을 고

려한 최 의 경로를 탐색한다. 그리고 수집된 데이터를 의료 련 건물 내부의 데이터 스테이션으로 송하기 

해 건물에 별도의 무선네트워크를 구성하고, 에 지 효율성을 고려한 최 의 경로를 탐색한다. 동 인 환경에서 

응 으로 동작하기 해 Q-Learning을 기반으로 각 목 에 맞는 라우 로토콜을 설계하 다. 모의실험을 통해 

제안된 방법이 최  경로를 도출하는 것을 확인하 다.

Key Words : Wireless Sensor Network, Reinforcement Learning, Q-Learning, Body Area Network, Routing 

Protocol

ABSTRACT

A Body Area Network(BAN) continuously collects body data to enable real-time monitoring of the user's 

health. Because sensors are limited in resource such as battery, there is a demand for energy efficiency, also the 

latency should be minimized for real-time data collection. In addition it is important to manage the collected 

body data in the data station inside the building for the user's health care and quick response in case of 

problems. In this paper, we propose dynamic data routing protocol for a medical information collection system in 
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a healthcare facility. First of all, the BAN considers the requirements for latency, network lifetime and energy 

efficiency. In order to transmit the collected data to the base station inside the medical-related building, a 

separate wireless network is constructed in the building and the optimal path considering energy efficiency is 

searched. To consider the dynamic environment, routing protocols for each purpose were designed based on 

Q-Learning. The simulation results show that the proposed method derives the optimal path.

Ⅰ. 서  론

기술이 발 함에 따라 생활이 여유로워지고 건강에 

한 심이 높아지고 있다. 병을 기에 알아내 치료

하는 것뿐만 아니라 발병 이 에 측하고 방하는 

것 까지 발 할 것으로 기 하고 있다. 이에 따라 신

체 정보를 확인할 수 있는 웨어러블 밴드의 출시 등 

다양한 헬스 어 서비스가 생성되어 이용자는 자신의 

건강정보를 쉽게 할 수 있다. 한, 다양한 신체 정

보를 획득할 수 있는 신체 삽입형 센서에 한 연구들

도 활발히 이루어진다
[1]. 신체 삽입형 센서들은 무선

통신을 통해 싱크노드로 데이터를 송한다. 여기서, 

싱크노드는 주로 스마트워치, 스마트폰, 웨어러블 밴드

와 같이 에 지자원이 크고 송신범 가 큰 제품이다. 

이러한 센서 노드들과 싱크노드로 이루어진 무선센서 

네트워크를 신체 역 네트워크(BAN)라고 한다. 신체 

역 네트워크의 발 으로 환자나 고령자들을 한 의

료 련 서비스가 더욱 확 될 것이라 상된다. 따라

서 이를 한 연구의 필요성이 부각되고 있다
[2].

신체 역 네트워크를 구성하는 센서 노드들은 무

선네트워크의 통신범 가 좁고 센서의 크기가 작으므

로 배터리의 용량이 제한 이기 때문에 자원을 효율

으로 사용해야 한다. 한 신체 의료 정보를 다루는 

만큼 데이터의 신뢰성과 지연성이 요구된다. 이 때

문에 신체 역 네트워크에 기존의 라우 로토콜을 

그 로 용시키면 크게 두 가지의 문제 이 발생한

다. 첫 번째, 노드의 잔여에 지를 고려하지 않기 때

문에 특정 노드에 에 지의 소비가 집 된다. 이로 인

해 네트워크의 수명이 어든다. 두 번째, 신체의 움

직임에 따라 변하는 네트워크 환경이 반 되지 않기 

때문에 연결 상태가 좋지 않은 경로를 통해 데이터가 

송된다. 이는 데이터의 재 송을 발생시키기 때문에 

에 지 소모율이 커지며 송 지연이 발생한다. 따라

서 본 논문에서는 신체 역 네트워크 내부에서 센서

의 에 지 잔량과 함께 동 인 신체의 움직임을 고려

한 라우  로토콜과 신체 역에서 수집된 데이터

를 데이터스테이션으로 송하는 라우 로토콜 제

안하여 의료시설내부 의료 정보 수집 시스템을 한 

라우  로토콜을 완성하고자 한다. 

신체 역 네트워크의 라우 로토콜의 효율성을 

높이기 해 신체의 움직임을 고려한다. 한 최소 홉 

수와 에 지 효율성까지 고려하며, 동 인 환경에서 

원하는 목 에 맞게 동작하는 강화학습의 일종인 

Q-Learning을 기반하여 라우 로토콜을 모델링한

다. Q-Learning의 상태를 조건에 따라 여러 개로 구분

지어 각 상태에 따라 다른 보상함수가 용되도록 하

여 신체 역 네트워크에서 최 경로를 도출한다.

한 병원과 같은 의료시설 내부에서 이용자의 신

체 의료 정보가 실시간으로 송된다면 이용자의 

상황 시 의료시설에서 빠른 처를 할 수 있을 것이

며 수집된 신체 의료 정보를 기반으로 질병의 진행 정

도를 단하거나 측할 수 있을 것이다. 이를 해 

신체 역 네트워크에서 획득한 신체데이터의 처리가 

요하다. 효율 인 데이터의 처리를 해 본 논문에

서는 건물 내부에 별개의 무선 네트워크를 구성하여 

사용자의 신체 역 네트워크의 싱크노드로부터 건물

의 데이터스테이션까지의 최 경로를 설정한다. 결론

으로, 신체 역 네트워크에서 신체의 움직임에 따

라 동 으로 반응하는 최 의 경로를 도출하는 라우

로토콜과 데이터를 효율 으로  처리하기 해 건물

내부에서 이루어지는 라우 로토콜을 제안한다.

련 연구로써 무선센서 네트워크에서 경로설정을 

해 머신러닝을 사용한 연구들이 있다. Qin Yang은 

무선 Ad-hoc 네트워크에서 강화학습을 용하여 패

킷 송과 에 지 소비의 신뢰성이 고려되는 라우 경

로 선택 알고리즘을 제안하 다
[3]. Jinhyuk Yim은 모

바일 Ad-hoc 네트워크에서 이동성이 높은 모바일노

드 간 라우 의 어려운 을 해결하고자 Q-Learning

을 용한 치기반 라우  로토콜을 제안하 다
[4]. 

Jeong-Soo Han은 강화학습에 정책 기울기 값을 용

한 라우  기법을 제안하 다. 이 논문은 기  보상 

값의 기울기 값을 정책에 반 하여 빠른 네트워크 환

경을 학습하는 것을 보 다
[5]. Alam은 인체 역에 

Q-Learning을 용한 라우  로토콜을 사용할 수 

있음을 보 다
[6]. 이 논문에서 제안한 모델은 에 지 

효율과 최소의 홉 수를 고려하 지만 신체의 동 인 
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        (a)                (b)

그림 1. 신체 의료 정보 수집 시스템, (a) 신체 역 네트워
크에서 데이터 수집, (b) 건물내부네트워크에서 데이터 수집
Fig. 1. Body medical data collection system, (a) Data 
collection in BAN, (b) Data collection in in-building 
network.

 (a)                    (b)

그림 2. 신체의 움직임에 따른 데이터 송 경로 변경, (a) 
서있는 상태, (b) 앉아있는 상태
Fig. 2. Change of data transmission path according to 
body movement, (a) Standing state, (b) Sitting state

움직임에 따른 네트워크의 환경 변화가 고려되지 않

았다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안된 

의료수집시스템의 모델을 신체 역 네트워크와 건물

내부네트워크로 나 고 각 네트워크의 시스템모델과 

고려사항을 설명한다. 3장에서는 Q-Learning을 이용

하여 제안된 시스템에서 경로를 설정하는 방법에 

해 설명한다. 4장은 실험결과로, 앞서 소개한 라우  

로토콜을 별도로 가장한 실험 환경 내에서 시뮬

이션을 수행한 결과에 해서 설명한다. 마지막 5장에

서는 본 논문에 한 결론을 설명한다.

Ⅱ. 시스템 모델  고려사항

본 논문에서는 신체 의료 정보 수집 시스템에서 

지연성과 신뢰성 높은 데이터 수집을 해 신체 역 

네트워크 내외부에서 데이터 송을 한 라우 로

토콜을 제안한다. 이때, 신체 의료 정보 수집 시스템

을 구성하는 네트워크의 모든 센서노드가 헬로 패킷

을 주기 으로 로드캐스 하여 자신의 이웃노드의 

정보를 알 수 있는 것으로 가정한다. 

신체 의료 정보 수집 시스템은 병원같은 의료시설 

내부에서 이용자들의 신체데이터를 수집하기 한 시

스템이다. 각 사용자의 신체에 부착되거나 삽입된 센

서를 통해 데이터가 측정되고, 이 데이터는 신체 역

에 존재하는 싱크노드로 달된다. 이후 데이터는 싱

크노드로부터 해당 건물의 데이터스테이션으로 달

되어 최종 으로 수집된다. 

따라서, 그림 1과 같이 신체 의료 정보 수집 시스템

은 2가지의 네트워크로 구성이 된다. 첫 번째는 그림

1(a)와 같이 센서노드에서 획득한 신체데이터를 주기

으로 싱크노드로 송하는 신체 역 네트워크이다. 

두 번째는 그림1(b)처럼 사용자들의 신체 역 네트워

크에서 수집된 정보를 의료 련 시설의 데이터스테

이션으로 달하기 해 구성되는 건물 내부 네트워

크이다. 

2.1 신체 역 네트워크

본 논문에서는 신체 역 네트워크의 싱크 노드가 

왼쪽 손목에 존재하며, 센서 노드는 머리를 제외한 신

체 역에 총 12개가 존재한다고 가정한다.   

신체 역 네트워크는 주로 400MHz ~ 60GHz 주

수 역을 사용하는 무선센서 네트워크로 의료 정

보를 다룬다
[7]. 한, 의료 정보를 다루는 특성상 지

연성이 요구되며, 제한된 배터리활용을 해 에 지 

효율성과 네트워크 수명에 한 요구를 만족시키며 

기존의 모델에서 신체의 움직임을 고려하지 않아서 

생기는 비효율성을 해결하기 한 새로운 라우  

로토콜을 제안한다. 신체의 움직임에 따라 변하는 네

트워크 환경을 반 하기 해 강화학습 기법의 일종

인 Q-Learning을 사용하며 최 의 라우 경로를 도출

하기 해 최단경로, 네트워크의 수명, 신체의 활동을 

고려한다.

2.1.1 최단경로

신체 역 네트워크는 신체의 움직임에 따라 센서

노드들의 치가 동 으로 변화한다. 따라서 데이터를 

싱크노드까지 송하기 한 경로가 수시로 바 게 

된다. 

신체의 자세가 그림2(a)에서 그림2(b)로 변할 때, 

센서노드의 배치가 변화하기 때문에 싱크노드로 데이

터를 송하는 최단 경로가 바 다. 이처럼 신체의 움

직임에 따라 변하는 네트워크 환경을 반 하기 해 
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그림 3. 에 지 분포에 따른 경로 변화
Fig. 3. Change of routing path according to energy 
distribution.

              (a)          (b)

그림 4. 신체의 활동성, (a) 비활동 인 신체의 상태, (b) 활
동 인 신체의 상태
Fig. 4. Activity of the body, (a) Inactive body, (b) 
Active body

강화학습 기법의 일종인 Q-Learning을 사용한다. 각 

노드는 헬로패킷의 주기 인 송수신을 통해 이웃노드

를 알 수 있으므로 주어진 환경 네트워크에 해 이웃

노드로 패킷의 송수신이라는 행동을 무수히 많이 취

하며 싱크노드로 향하는 최단경로를 학습할 수 있다.

2.1.2 네트워크의 수명

신체 역 네트워크에서 에 지의 사용이 특정한 

센서 노드에 집 되지 않고 네트워크의 센서 노드들

이 균등한 에 지 소비 분포를 가지도록 하여 네트워

크의 수명을 연장한다.

그림 3과 같이 에 지의 분포를 고려하여 최  라

우  경로를 도출한다. 재노드가 node 일 때 이웃

노드 node 와 node    어느 노드로 패킷을 송신

할지 결정할 때, 수식(1)과 같이 이웃노드들의 상

인 잔여 에 지를 나타낼 수 있다. 

 

 
(1)

여기서, ∈이며 는 재노드의 이웃노드들

의 집합이다.  는 센서노드 의 잔여 에 지

이며, 는 이웃노드의 평균 잔여 에 지로 수식 

(2)와 같이 계산된다.

 


∈
 

(2)

여기서, 는 집합의 원소의 개수이다. 는 

재노드의 이웃노드들의 잔여에 지 평균에 해 이

웃노드 의 상 인 잔여에 지의 값으로 각 이웃

노드들의 를 비교하여 이웃노드들 간의 상 인 

잔여에 지를 고려한다. 따라서, 인 잔여에 지

양을 비교하는 것보다 잔여에 지의 차이를 부각시킨

다. 그림3(a)와 같이 node 에서 싱크노드까지의 경

로는 node 로 데이터를 송하는 것이 최소 홉 수만

을 고려하 을 때 최 인 경로이다. 하지만 그림3(b)

에서 node 의 이웃노드들의 상  잔여에 지를 

비교하면 node 가 node 에 비해 잔여에 지가 많

으므로 node 를 거치는 경로를 택한다. 즉, 수식(1)

을 이용하여 한 잔여에 지의 분배를 추구하는 

최 경로를 도출함으로써 네트워크의 수명을 증진시

킨다.

2.1.3 신체의 활동을 고려한 패킷라우  경로

신체 역 네트워크에서 신체의 움직임에 따라 센

서노드들의 치가 항상 변하기 때문에 데이터를 

송하기 한 최  경로의 조건이 수시로 바 다. 특히, 

신체의 움직임이 빠른 상황에는 네트워크의 상황, 연

결여부가 빠르게 변하기 때문에 기존의 방법으로는 

최 경로를 도출하지 못한다. 달라진 네트워크 상황이 

학습되기 이 에 네트워크 상황이 다시 변동되기 때

문이다. 이를 해 본 논문에서는 센서노드 간 링크의 

연결성이라는 요소를 추가하여 신체의 활동까지 고려

된 최 경로를 도출하고자 한다.

그림4(a)는 센서노드 간에 링크가 연결된 경우 링

크가 계속 안정 인 상태로 유지된다. 하지만 그림

4(b)의 경우처럼 신체의 움직임이 활발할 때는 센서노

드 간의 링크가 이어짐과 끊어짐이 반복된다.      

이 게 링크의 연결이 변동이 심한 경우 링크의 연

결성이 낮다고 정의한다. 연결성이 낮은 경로로 패킷

을 송하게 되면 패킷이 손실될 가능성이 높아지기 

때문에 에 지낭비와 지연이 생기게 된다. 따라서 연
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그림 5. 연결성 계산 알고리즘
Fig. 5. Connectivity calculation algorithm

결성을 계산하여 경로 선택 시 연결성을 고려한다.

연결성은 각 헬로패킷의 응답에 해서 계산되며 

링크의 연결성은 과거 개의 헬로패킷의 연결성의 평

균으로 결정된다. 연결된 링크의 안정성은 수신세기에 

비례하므로 수신세기를 이용하여 연결성을 계산한다. 

경로손실은 자유공간에서 발생하며, 페이딩효과가 없

다고 가정한다. 그래서 수신 세기는 수식 (3)과 같이 

계산된다.

 
 



(3)

여기서, 는 송신 세기이며, 는 각각 송신, 

수신 안테나 이득이다. 한, 는 동작 주 수, 는 송

신부와 수신부 사이의 거리를 나타낸다. 하지만 이 값

은 크기가 작아서 비교에 합하지 않으므로 [0,100]

사이의 값이 되도록 정규화 시킨 값을 연결성으로 정

의한다. 정규화를 해 수식(4)의 sigmoid 함수를 이

용한다.





(4)

입력을 0과 1사이의 값으로 만들어주는 sigmoid함

수는 입력을 0과 1사이의 값으로 만들어주는 함수이

며, 이를 기반으로 연결성을 수식 (5)와 같이 계

산한다.




 


(5)

여기서, 와 은 상수로 모의실험에서 각 과 

 를 이용하 다.

수식(5)를 이용하여 각 헬로 패킷마다 수신세기를 

계산한다. 계산된 연결성 을 이용하여 노드와 

노드 사이의 링크의 연결성  를 수식 (6)

과 같이 계산한다.

 

 



 (6)

여기서 은 최근 송수신한 패킷의 개수를 나타내

는 상수로 만약 이 4라면 최근 수신한 4개의 헬로패

킷으로 연결성을 계산한다. 따라서 링크의 연결성 

 은 과거 개의 헬로패킷의 연결성의 평균

으로 구한다. 이와 같이 연결성을 계산하여 연결성이 

좋지 않은 링크로의 패킷라우 은 피하도록 설계한다. 

연결성을 계산하는 알고리즘은 그림 5와 같다.

2.2 건물내부네트워크

본 논문에서는 한 사용자의 신체 역 네트워크에

서의 데이터 라우 뿐만 아니라, 병원과 같은 의료시

설 내부에서 사용자의 싱크노드로부터 데이터를 수집

하기 해 실내 라우 로토콜을 제안한다. 

그림 6과 같이 건물 내에 데이터 스테이션이 존재

하며, 건물 내벽에 데이터 라우 을 한 허 (Hub)가 

총 18개 있다고 가정한다. 한, 네트워크의 유연한 

망 구성을 해 건물내부네트워크는 Ad-hoc과 같은 

무선네트워크라고 가정한다. 이 때문에 네트워크를 구

성하는 허 들은 제한된 에 지를 가지므로 잔여에

지를 고려한 라우 로토콜을 설계한다.

2.2.1 네트워크의 수명

건물 내 허 들은 앞서 말한바와 같이 제한된 에

지를 가지므로 건물 내부 네트워크의 수명 연장을 

해 잔여 에 지를 다음과 같이 고려한다.

 


(7)

  
∈
  (8)

여기서, 는 이웃 노드들의 잔여에 지의 합을 나

타내며, 는 와 특정 이웃노드()의 잔여 에 지

로 계산되며, 상 인 잔여 에 지양을 나타낸다. 

건물 내 부착된 허 들의 경우 신체 역 네트워크

의 센서노드에 비해 크기가 크기 때문에 에 지에 

한 제약이 비교  다. 따라서 수식(1)과 같이 잔여 

에 지의 평균을 사용하는 신 그 합을 사용하여 

잔여 에 지양의 차에 해 민한 정도를 감소시켜 
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그림 7. Q-Learning 흐름도
Fig. 7. Q-Learning flow chart

그림 6. 건물내부네트워크 구성도
Fig. 6. In-building network diagram

잔여 에 지를 고려한다. 

Ⅲ. Q-Learning 기반의 동  라우  로토콜

본 논문에서는 다양한 상황이 발생할 수 있는 동

인 환경을 고려하여 데이터를 송하는 라우  로

토콜을 제안한다. 이를 해 특정한 모델을 필요로 하

지 않고 다양한 상황에 용할 수 있다는 특징을 가진 

Q-Learning을 사용한다. 

  Q-Learning은 기계학습  강화학습 기법의 일

종이다. 강화학습은 그림 7과 같이 환경(environment)

과 에이 트(agent), 에이 트가 환경에 행한 행동

(action)과 행동의 결과에 의해 주어진 보상(reward)으

로 이루어진다.

에이 트는 행동을 행하며 학습을 하는 주체이며 

행동에 해 보상이 보다 좋은 결과가 주어지는 방향

으로 학습을 한다. 주어진 환경에 해 무수히 많은 

행동을 통해 학습하므로 동 인 환경에 해서도 학

습이 가능하다는 특징이 있다. Q-Table은 

에 재 상태에서 특정 행동을 취했을 때 주어지

는 보상을 측한 값을 장한다.

정책은 이 보상을 극 화하도록 정의되며 정책에 따

라 다음 행동을 선택하고 측한 보상값에 따라 Q-Table

을 갱신하며 학습이 진행되는 알고리즘이다
[8]. Q-Table

의 Q값을 갱신하는 수식은 다음 수식(9)와 같다.

  
      

(9)

여기서, 는 행동를 행함으로 얻어지는 

보상이며     는 상태  에서 미래

의 행동에 해 얻을 최 보상의 측값이다. 

∈ 는 학습이 진행되는 정도를 나타내는 변

수인 학습률(learning rate)이다. 를 변경하여 기존의 

Q값과 미래의 Q값이 Q값을 갱신하는 데 미치는 향

력의 가 치를 조 하며 학습이 진행되는 속도를 조

할 수 있다. ∈ 는 감소율(discount 

factor)로 미래 보상과의 거리가 멀수록 그 보상이 미

치는 향이 감소하도록 하여 미래 보상과의 거리가 

짧은 최단 경로를 찾도록 한다
[8]. 본 논문에서는 미래

의 Q값을 다른 요소에 의해서 조 하기 해 Q-value 

업데이트 식을 수식 (10)과 같이 설계하 다.

  
    

(10)

  

수식(10)의   를 에 지 혹은 연결성과 같

은 요소에 의해 조 되도록 설계하여 미래의 Q값을 

조 할 수 있다.

3.1 신체 역 네트워크에서 라우  로토콜

신체 역 네트워크에서 2.1 에서 설명했던 요소

들을 고려하며 Q-Learning 모델을 모델링하여 라우

로토콜을 설계한다. Q-Learning에서 에이 트는 학

습을 하는 주체인 신체 역 네트워크가 되며 상태

는 네트워크를 구성하는 노드, 는 노드에서 노드로

의 패킷 송으로 정의된다.  즉, 는 에서   로 

패킷을 송하는 행 이며  는 재노드

에서   로 패킷을 송했을 경우 상되는 보상을 

장하게 된다. 보상이 가장 큰 경로가 최 경로이므

로  가 최 가 되는 를 선택하여 패킷을 

송함으로써 싱크노드까지의 최 경로를 도출한다. 

따라서 2.1 에서 언 한 요소들이 Q값에 반 되도록 

수식(10)의 와  를 설계한다.

2.1.3 에서는 신체의 활동성에 하여 언 하 다. 

앞서 언 한 로 신체의 활동성에 따라 링크의 연결

성을 보장할 수 없기 때문에 패킷 손실이 발생하며, 

재 송을 통해 손실된 패킷을 확보해야 한다. 하지만 

이 과정에서 센서 노드의 에 지 손실과 패킷 지연이 
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그림 9. Q-table 갱신 알고리즘
Fig. 9. Q-table update algorithm

    (a)                  (b)

그림 8. 노드별로 상태가 2가지로 구분된 Q-table, (a) 체 
Q-table, (b) 각 노드별 Q-table
Fig. 8. Q-table that divide the state into two for each 
node, (a) Total Q-table, (b) Each node’s Q-table

발생한다. 따라서 링크의 연결성을 고려하여 최 의 

경로를 도출해야 한다. 본 논문에서는 신체의 활동성

에 따라 노드의 상태를 2가지로 구분한다. 신체의 움

직임이 거의 없고 센서들의 치 변화가 거의 없는 경

우를 상태1로 단하고, 신체의 움직임이 활발하여 센

서들의 치변화가 빠른 경우를 상태2로 단한다. 

노드의 개수를 이라 할 때, 노드의 상태를 2개로 

구분하므로 각 노드의 Q-table은 그림 8과 같이 

의 크기를 가지며, 총 Q-table은 의 크기를 

가진다. 상태 1인 경우 링크는 항상 안정 이므로 링

크의 연결성은 고려하지 않는다. 하지만 상태 2인 경

우, 링크의 상태는 항상 불안정하기 때문에 연결성을 

우선 으로 고려한다. 따라서 상태에 따라 다른 보상

함수를 용하기 해 와  를 다

르게 설계한다. 상태1인 경우 와  

는 각각 수식(11)과 수식(12)와 같다.

   (11)

여기서, 는 센서노드의 에 지의 최  값이

다. 상태1의 경우 에 지를 고려해야 하므로 잔여 에

지를 이용해 미래의 Q값을 조정한다. 행동를 통

해 다음노드가   가 되므로   의 잔여에 지를 

고려하여 잔여에 지의 비율에 따라 미래의 Q값을 감

소시킨다. 이를 통해 잔여에 지가 은 센서 노드의 

경우 해당 경로에 한 보상의 기댓값이 어든다. 

는 에 지에 의해 주어지는 보상과 링크에 

의해 주어지는 보상의 합으로 주어진다.  

   (12)

여기서, 는 수식(1)과 같이 계산되며,  

는 링크에 의해 주어지는 보상으로 정상 으로 패킷

의 달이 성공한 경우와 싱크노드에 도달한 경우에 

해서 미리 정해져있는 상수의 보상을 제공한다. 싱

크노드에 도달한 경우의 보상은 패킷의 달이 성공

한 경우에 비해 월등히 크다. 한, 는 에

지에 의해 주어지는 보상으로 는 수식(13)과 

같다.

   (13)

여기서, 는 연결된 링크의 개수이고, 은 상수

이다. 이는 연결된 이웃노드에 해 보상을 할당시

켜 이 값을 주변 네트워크 환경에 해 상 인 값을 

재분배한다. 따라서   가 다른 이웃노드들에 비해 

큰 잔여에 지를 가진 경우 더 많은 보상을 분배받고 

은 경우 감쇠된 양의 보상을 얻는다.

상태2의 경우 연결성이 에 지에 비해 우선 으로 

고려되어야 한다. 따라서  는 연결성에 한 

수식(14)처럼 연결성에 의해 정해진다.

  
 (14)

 에 의해 연결성이 기 치보다 은

링크인 경우 미래의 Q값이 감소되며 높은 링크인 경

우 그만큼 증가되어 향을 미친다. 즉, 연결성이 높

은 경로에 한 보상의 기댓값이 증가하게 된다. 상태

2에서 는 에 지에 의한 보상, 연결성에 의

한 보상, 링크에 의한 보상의 합으로 주어진다.
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Parameter Value

BAN

setting

parameter

Node number 13

Connection range 30[cm]

N 8

 1

 1

 1mW

 400MHz

 

  

goal reward 1300

connect reward 50

Hospital

setting

parameter

Node number 18

Connection range 15[m]

Iteration number 30000

goal reward 500

connect reward 50

Q-Learning

parameter

 50

 50

 0.9

 0.4

 70

표 1. 실험 라미터
Table 1. Simulation parameter

 


(15)

여기서,    는 연결

성에 의해 주어지는 보상이며, 는 링크에 의

한 보상이다. 한, 에 지보다 연결성이 우선 으로 

고려되어야하기 때문에 연결성보다 향이 도록 에

지에 의한 보상  에 0.5배를 하여 보상의 크

기를 감소시킨다.   은 수식 (16)과 같이 계산

된다.

   (16)

여기서, 는 상수로   는 연결된 링크의 

개수에 비례하여 주어지며 각 링크의 연결성에 비례

하게 재분배된다. 

신체 역 네트워크에서 라우  로토콜을 한 

최종 보상함수와 Q-table 업데이트 식과 알고리즘은 

그림 9와 같다.

3.2 건물내부네트워크에서 라우  로토콜

건물내부네트워크에서 라우  로토콜을 

Q-Learning을 사용하여 설계한다. 2.2에서 언 하

듯이 허 들의 잔여에 지를 고려한다. 

이때, Q-Learning의 에이 트는 건물 내부 네트워

크이며 상태는 각 허 를 뜻하며 행동은 패킷의 송

이다. 허 의 잔여에 지가 고려된 라우 을 해 

Q-Table 업데이트 식은 변형된 수식(10)을 사용한다. 

한  를 통해 다음 노드의 잔여 에 지양에 

따라 미래의 Q값을 조 하므로 수식(11)을 그 로 사

용한다. 하지만 신체 역 네트워크에서와 달리 건물 

내부 네트워크에서는 에 지에 한 제약이 덜하기 

때문에 잔여에 지양에 해 민하게 반응하지 않아

도 된다. 따라서, 건물내부네트워크의 보상함수는 수

식 (17)과 같다.

   (17)

여기서, 는 수식(7)과 같이 결정되기 때문에 신

체 역 네트워크의 라우 로토콜보다 잔여에 지

양에 덜 민감하다. 

Ⅳ. 모의 실험  성능 평가

표 1에서 제시한 시뮬 이션 환경을 바탕으로 신체 

역 네트워크와 건물 내부 네트워크에서 모의 패킷

라우  실험을 진행하 다.

신체 역 네트워크의 구성은 그림 10과 같이  

등과 같이 신체 주요 부  곳곳에 싱크노드를 포함하

여 총 13개의 센서가 부착되어있다고 가정하 다. 여

기서, 란색 원들은 노드들이며, 빨간색 원은 싱크 

노드를 의미한다. 한 건물 내부 네트워크는 17개의 

허 와 1개의 데이터스테이션으로 18개의 노드로 구

성되어있으며, 네트워크를 구성하고 있는 센서들은 1

마다 헬로 패킷을 송하여 응답 패킷으로 이웃노

드와 이웃노드들에 한 정보를 받는 것으로 가정하

다. 그  신체 역 네트워크를 이루는 각 노드들

은 하나의 응답패킷마다 연결성을 계산하여 1 마다 

이  8개의 응답패킷의 연결성의 평균으로 이웃노드

와의 연결성을 결정한다. 
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그림 10. 신체 역 네트워크 구성
Fig. 10. Composition of BAN(Body Area Network)

그림 11. 상태 1에서 패킷 라우  경로변화
Fig. 11. Packet routing path change on state 1

그림 12. 상태 2에서 패킷 라우  경로 변화
Fig. 12. Packet routing path change on state 2

 

그림 13. 건물내부 패킷 라우  경로
Fig. 13. Indoor packet routing path

실제 네트워크에서는 수신에 지를 통해 노드 간의 

연결성을 계산할 수 있지만 시뮬 이션에서는 노드 

간의 거리를 통해 계산한다. 본 실험은 신체를 3D모

델링하여 매트랩 환경에서 시뮬 이션을 진행하 다.

그림 11과 12는 신체 역 네트워크의 각 상태에서 

제안된 라우 로토콜에 의해 송되는 패킷의 경로

를 나타낸 것이다. 빨간색 마름모는 싱크노드, 분홍색 

마름모는 출발노드이며 검은색 실선은 안정 인 연결, 

선은 불안정한 연결을 나타낸다. 빨간색 실선은 한 

순간에 출발노드로부터 싱크노드까지의 패킷이동경로

를 표시한다. 

시뮬 이션 결과, 그림 11과 같이 상태 1일 때, 에

지를 고려하여 경로가 동 으로 바 며 매 순간의 

최 경로를 찾는 것을 확인하 다. 그림 12와 같이 상

태2일 때는 각 노드간의 연결성을 고려하여 안정 인 

연결이 선택되며 패킷이 송되는 것을 확인하 다.  

그림 13은 건물 내부 네트워크에서 제안된 라우
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그림 14. 상태 1에서 성능 비교
Fig. 14. Performance comparison in state 1

그림 15. 상태 변화에 따른 성능 비교
Fig. 15. Performance comparison with changing state

그림 16. 상태 2에서 패킷 달률
Fig. 16. Delivery ratio in state 2 

로토콜에 의한 패킷 송경로를 보여 다. 빨간색마

름모는 데이터스테이션이며 빨간색 네모는 부착되어

있는 허 이며 빨간색 선분은 허  간의 연결을 표시

한다. 란색으로 사용자의 치가 표시되며 란색선

분은 사용자의 싱크노드와 허 의 연결을 나타낸다. 

두꺼운 빨간색 선분은 어느 한 순간에 사용자의 싱크

노드로부터 데이터스테이션까지의 패킷이동경로를 나

타낸다. 시뮬 이션 결과, 사용자의 치에 따라 최

경로를 찾아서 라우 되며 허 의 잔여에 지가 고려

되어 동 으로 경로가 변경되는 것을 확인하 다.

본 논문에서는 기존의 최단 홉 수만 고려된 라우  

로토콜
[9]을 용한 네트워크 모델과 제안된 모델의 

네트워크 수명향상을 비교하 다. 그림14는 비활동

인 상태에서 송된 패킷의 수에 따른 에 지 소비를 

비교하여 나타낸다. 센서노드의 치와 잔여 에 지양

을 동일하게 하여 진행하 으며, 네트워크를 구성한 

노드  에 지가 모두 소모된 노드가 발생할 경우 네

트워크의 수명이 완료된 것으로 한다. 

여기서, 붉은색 선은 기존 모델의 결과이며, 란색 

선은 제안된 모델의 결과이다. 이 때, 에 지가 효율

으로 고려되는지 확인하기 해 노드 하나의 잔여 

에 지를 다른 노드의 잔여 에 지의 50%로 설정하

다. 

실험 결과, 제안된 모델은 기존의 모델에 비해 최소 

잔여에 지를 갖는 센서 노드의 에 지 소모율이 더 

으며, 에 지 소비가 균형 인 것을 확인하 다. 결

과 으로 제안된 모델에서 네트워크의 수명이 더 늘

어난 것을 확인하 다. 

그림 15는 신체 활동이 상태1과 상태2가 반복될 때 

에 지 소비를 비교한 그래 이다. 실험조건은 이  

실험과 같으며, 10000개의 패킷이 송될 때 마다 신

체의 상태가 바 도록 하 다.

그림 15와 같이 신체 활동이 계속 으로 변화는 환

경에서도 네트워크 내부 최  잔여 에 지를 가진 노

드와 최소 잔여 에 지를 가진 노드의 에 지 차이가 

제안된 모델에서 더 었으며, 네트워크 수명이 더 연

장된 것을 확인할 수 있다.

그림 16은 동 인 상태에서 패킷이 달되는 비율

을 비교하여 나타낸다. 패킷이 손실되면 해당 패킷에 

한 재 송이 발생하며, 이로 인해 네트워크에 추가

인 에 지 소비와 지연이 발생한다. 연결성이 클수

록 패킷이 손실될 확률이 기 때문에 본 실험에서는 

패킷 송 시 랜덤 값을 생성하며, 패킷을 송수신하는 

두 노드간의 연결성이 생성된 랜덤 값보다 클 경우 패

킷이 달된 것으로 가정하 다. 

그림 16과 같이 기존의 모델보다 제안된 모델에서

의 패킷 달률이 약 43% 증가하 다.

따라서, 제안된 모델이 기존의 모델보다 재 송이 

발생하지 않는다.

그림 17과 18은 각각 state 1과 state 2 일 때, 학습

에 따른 모든 노드의 평균 홉 카운트와 이상 인 최단 

경로 라우 의 평균 홉 카운트를 나타낸다. 학습 기, 

모든 노드는 충분한 에 지를 갖고 있으며, 잔여 에

지도 모두 비슷하기 때문에 홉 카운트가 감소하여 이
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그림 17. 상태 1일 때, 학습이 진행됨에 따른 모든 노드의 
평균 홉 카운트와 이상 인 홉 카운트
Fig. 17. In state 1, the average hop count and the ideal 
hop count of all nodes as the learning progresses.

그림 18. 상태 2일 때, 학습이 진행됨에 따른 모든 노드의 
평균 홉 카운트와 이상 인 홉 카운트
Fig. 18. In state 2, the average hop count and the ideal 
hop count of all nodes as the learning progresses. 

상 인 홉 카운트에 가까워지는 것을 볼 수 있다.

그림 16과 같이 재 송이 기존의 방법에 비해 발생

하지 않으며, 그림 17, 18과 같이 제안된 방법은 학습

이 진행됨에 따라 홉 카운트가 감소한다. 그러므로 제

안된 방법에서 지연성이 확보되는 것을 확인할 수 

있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 강화학습의 한 종류인 Q-Learning

을 이용해 신체 의료 정보 수집 시스템에서 필요한 2

가지 네트워크에서의 라우 로토콜을 제안하 다. 

그  신체 역 네트워크에서 정보 수집을 해 제안

된 라우  로토콜 모델은 신체의 움직임과 활동성, 

노드의 잔여 에 지를 고려한 라우  경로를 통해 지

연성과 에 지 낭비를 최소화하여 신속, 정확하게 싱

크 노드로 데이터를 송하는 것을 목표로 하 다. 학

습 모델뿐만 아니라 신체 역 네트워크의 데이터를 

얻기 해 신체를 3D 모델링하여 시뮬 이션을 진행

하 다. 결과 으로 제안된 학습모델에서 네트워크의 

수명이 연장된 것을 확인하 으며, 패킷의 달률이 

증가하고 학습에 따른 홉 카운트가 감소하므로 지

연성이 확보된 것을 확인하 다. 건물내부네트워크에

서 제안된 라우 로토콜은 병원과 같은 건물 내에

서 이용자들의 신체 의료 정보가 신속하게 수집되어 

활용될 수 있도록 하 다. 건물 내 별도의 네트워크를 

가정하여 사용자의 싱크노드에서 건물 내 데이터스테

이션으로 패킷 라우 로토콜을 제안하 다. 건물 내 

허 들을 통해 사용자에서 출발한 패킷이 데이터스테

이션까지 이동하는 것과 허 의 에 지를 고려하여 

라우  경로가 동 으로 변화하는 것을 시뮬 이션을 

통해 확인하 다. 하지만 시뮬 이션에서 신체를 모델

링하여 측정한 노드간의 연결성이나 움직임, 활동성은 

실제 데이터가 아닌 시뮬 이션을 이용해 가정된 데

이터이기 때문에 추후 실제 데이터를 이용하여 연구

할 필요가 있다.
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