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요 약

분산형 네트워크는 고정된 네트워크 기반 망의 도움 없이 다수의 노드가 자율적으로 네트워크를 형성하고 유지

할 수 있으며, 기반 시설에 구애받지 않고 다양한 환경에 적용할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 모바일 기기의

수가 늘어남에 따라 최적의 네트워크를 구축하기 위한 계산 복잡도가 높아지고, 모바일 기기의 이동성으로 인해

네트워크 처리율을 안정적으로 유지하기 어렵다는 한계점이 존재한다. 또한, 모바일 기기의 경우, 일반적으로 배터

리 기반으로 동작하기 때문에 제한된 배터리 용량 내에서 이동을 위한 모터 제어 에너지 소모량과 데이터 송수신

을 위한 에너지 소모량을 모두 해결해야 한다는 어려움이 있다. 본 논문에서는 Q-learning 기반의 강화학습을 사

용한 모바일 애드혹 네트워크 구축 알고리즘을 제시한다. 제안하는 방안은 랜덤하게 이동하는 노드들로 구성된 네

트워크에서 중앙 제어 없이 전력 소모를 최소화하는 동시에 네트워크 처리율을 최대로 유지하는 것을 목표로 노

드를 학습시킨다. 시뮬레이션 결과를 통해 제안한 알고리즘이 네트워크 크기와 이동 모델과 관계없이 항상 높은

네트워크 처리율을 유지할 뿐만 아니라 에너지 소비를 최소화할 수 있음을 확인하였다.

Key Words : Q-learning, Mobile Ad-Hoc Network, Random Mobility Model

ABSTRACT

Since a decentralized network can be formed and maintained by multiple nodes without direct control from network

infrastructure, it can be deployed in a wide range of applications. As more nodes need to be taken into account,

however, computational complexity required for an optimal network significantly increases. It is more challenging

to maintain higher network throughput because of node mobility. For a mobile ad-hoc network that consists of

battery-powered mobile devices, in particular, it is even more important to consider power consumption required

for node mobility and data transmission. In this paper, we propose an algorithm for a mobile ad-hoc network formation

based on Q-learning. The proposed algorithm enables relay nodes with random movement to learn how to manage

transmission power for minimizing total power consumption and maximizing network throughput without a central

coordination. We confirm that the proposed solution can achieve high network throughput while minimizing power

consumption regardless of network size and mobility patterns.
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Ⅰ. 서 론

모바일 기기의 수는 계속해서 증가하는 추세이며,

최근 기기 간 초연결 사회로 진입하며 무선 네트워크

의 중요성은 더욱 대두되고 있다. 중앙형 네트워크는

기반 망의 확장을 통해 인터넷 수요의 폭발적 증가를

해결해왔으나, 네트워크 기반 시설의 확충이 한계에

다다르고 사물 인터넷 패러다임이 제시되면서 D2D

(Device to Device)와 M2M (Machine to Machine)과

같은 분산형 네트워크가 새로운해결책으로 부상하고

있다[1]. 이는차량간네트워크, 센서네트워크등으로

확장되고 있다.

분산형 네트워크는 상호 접속된 복수의 개별적인

노드에의해통신및제어기능이수행된다. 대표적으

로는 모바일 애드혹 네트워크 (Mobile Ad-hoc

Network, MANET)가 있다[2]. MANET은 이동성을

가진노드가자율적으로애드혹네트워크를구성한다.

애드혹은 릴레이 노드들이 데이터를 수신하고 송신하

며, 소스 노드부터 목적 노드까지 데이터를 전송하는

방식을 말한다. 이는 사람의 접근이 어려운 환경에서

무선 모바일 기기를 통해 필요한 데이터를 수집하고,

수집한 데이터를 상당히 멀리 떨어진 목적지까지 전

송해야할때유용하다. 따라서 MANET은군사분야,

센서 네트워크, 재난 상황에서의 비상 네트워크와 같

이 통신 기반 망이 부재하며 노드가 이동성을 가져야

하는상황에주로활용된다[3-4]. 최근에는릴레이노드

로 드론을 활용한 연구가 활발히 진행되고 있다[5].

MANET은 다양한 환경에 적용될 수 있으나, 여러

한계점을 갖는다. MANET에서는 안정적인 네트워크

처리율 (throughput)의유지가어렵다. 위치정보를비

롯한 릴레이 노드의 정보가 실시간으로 변화하므로

환경의 다이나믹스 (dynamics)가 커져 노드 간 연결

성이불안정해질 수있기 때문이다. 또한, 일반적으로

노드들은 배터리와 같은 한정된 에너지원으로 대기

전력과이동에필요한전력, 통신에필요한전력을사

용해야 하므로 효율적인 에너지 사용이 중요하다. 마

지막으로 노드 수가 증가함에 따라 모든 노드 정보의

실시간 수집이 어려워지는데, 노드 정보를 수집하는

과정은 통신 전력을 소모하게 되므로 에너지 소모 문

제를심화시킬수있다. 따라서최소한의주변정보로

노드를 제어하는 방안이 필요하다.

결과적으로 MANET은릴레이노드의이동성이예

측 불가한 상황에서 네트워크의 규모가 커지더라도

연결성을 유지할 수 있어야 한다. 또한, 릴레이 노드

의 원활한 작동을 위해 전체 네트워크의 에너지 소비

도 최소화하여야 한다[6,7].

MANET은 구성 노드의 분산적 의사결정에 의해

구축될수있으며, 가장대표적인분산의사결정방법

이강화학습이다[8]. 강화학습은학습주체인 에이전트

가 환경과 직접 상호작용하면서 환경에 맞는 최적의

행동을학습할수있게한다. 에이전트가환경의상태

정보에 따라 행동을 결정하면 그에 따른 보상을 얻게

되는데, 최적의행동은각상태에서최대의보상을얻

는행동이다. 강화학습은환경에대한사전지식이없

어도 학습 가능하므로 환경의 다이나믹스가 존재하는

경우에 적절하다. 또한, 다수의 에이전트가 공통목표

를 달성하기 위해 개별적으로 학습할 수 있으므로 네

트워크 구축과 같이 한 개 이상의 에이전트가 협력해

야 하는 상황에 적용할 수 있다.

통신 주체이자 학습 주체가 되는 릴레이 노드를 강

화학습을 이용해 학습시키면 이동성을 비롯한 네트워

크의 변동성에도 불구하고 안정적인 네트워크를 구축

할수있다. 본논문은강화학습의일종인 Q-learning[9]

을 기반으로 랜덤한 이동성을 가지는 환경에서 네트

워크의 연결성을 유지하면서 에너지 소모량은 최소화

하는 알고리즘을 제안한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서는

본연구와관련된선행연구를소개한다. Ⅲ장과Ⅳ장

은 Q-learning 기반네트워크구성과알고리즘을제안

한다. Ⅴ장에서는시뮬레이션을통해제안한알고리즘

의 성능을 평가한다. Ⅵ장에서는 본 논문에서 제안한

네트워크 구축 알고리즘에 대한 결론을 맺는다.

Ⅱ. 선행 연구

초기에는 효율적인 라우팅 방법을 중점으로 무선

애드혹 네트워크 구축 전략에 관한 연구가 진행되었

다. 라우팅 방법 개선을 위해 분산 해시 테이블

(distributed hash table)을이용한분산네트워크구성

방법과 소프트웨어 정의 네트워크 (Software Defined

Network, SDN) 컨트롤러를 사용한 무선 멀티 홉 네

트워크 형성 방안이 제시되었다[10,11]. SDN 컨트롤러

를적용한방안은 SDN 컨트롤러가노드의위치와에

너지 레벨을 저장하고 있으며 구성 노드는 2개 홉까

지의이웃노드정보와라우팅목록을가지고있는상

황을가정하고있다. 또한, 모든노드가 1개홉거리의

이웃 노드를 기준으로 최적 네트워크 토폴로지가 될

수있는후보를선정하고현재까지축적된에너지소모

량을 기준으로 네트워크를 구축하는 방식도 제안되었

다[12]. 이러한 네트워크 구축 방안은 분산형 네트워크
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그림 1. 제안하는 모바일 애드혹 네트워크 구성 및 릴레이
노드의 위치
Fig. 1. Proposed mobile ad-hoc network formation and
locations of relay nodes

의 구조를 따르지만, 중앙 시스템의 제어가 필요하다.

빠르게 모바일 환경이 보편화 되면서, 이동성을 포

함한 애드혹 네트워크 구축 전략에 관해 연구되었다.

그중 차량 애드혹 네트워크 (vehicular ad hoc

network)를 가중 방향성 그래프 (weighted-directed

graph)로 모델링 한 뒤 데이터 전송 경로를 선택하는

연구가있다[13]. 이연구에서는밀도측면에서노드변

화율에 평균을 취한 뒤, 그 값을 기반으로 경로를 선

택한다. 이는이동성을고려하여네트워크를구축하고

자한방식이나, 기존의중앙제어형라우팅알고리즘

에서크게벗어나지못했다는한계를갖는다. 고정노

드와 이동성을 가지는 노드로 구성된 애드혹 네트워

크에서 고정 노드의 데이터 송신 에너지 소모량을 감

소시키기 위해 노드의 이동성을 예측한 연구가 있다
[14]. 이연구에서는노드의이동성을예측및조절함으

로써 안정적이며 에너지 효율적인 네트워크를 구축하

였으나, 모든 노드의 데이터 송신 에너지가 노드 간

거리에 따라 자율적으로 조절된다고 가정하였다는 한

계가있다. 이동모델을기반으로노드의분포를분석

하여 최적의 데이터 전송 경로를 찾는 방안도 제안되

었다[15]. 이 연구에서는 랜덤 방향성 이동 모델

(random direction mobility model)로 노드의 이동성

을 한정 지었다.

개별 노드가 네트워크를 구축하는 분산 해결책은

강화학습을중심으로연구되었다. 특히강화학습알고

리즘은 대표적인 분산 의사결정 방법으로 네트워크

구축에 다수 적용되었다. 보상 기반의 라우팅 프로토

콜 (reward-based routing protocol)은홉의개수, 대역

폭, 배터리, 그리고 노드의 이동 속도 등을 가중치로

두고 최적의 경로를 찾는 방식이다[16]. 이 연구에서는

강화학습에 사용하는 보상 함수를 도입했으나, 많은

노드 정보를 요구하므로 현실성이 부족하다는 한계가

있다.

최소의 노드 정보만을 사용하기 위해, 무작위로 토

폴로지를형성한뒤그에대한학습과정을거치는방

안이 제안되었다[17]. 이 연구에서는 최대의 전송 전력

으로 브로드캐스트하여 이웃 노드의 수를 파악한다.

이후, 강화학습을도입하여에너지를절약하는동시에

네트워크 연결을 유지하는 것을 목표로 학습시킨다.

그러나각노드가이동할경우획득한인접노드의정

보가 변경되는 문제가 발생할 수 있다.

MANET의 한정된 전력량 문제를 해결하기 위해

에너지 하베스트 노드 (energy harvest node)를 에이

전트로 가정한 모델 기반의 학습 방안이 연구되었다
[18]. 이 논문은 이동성 그룹 모델 (reference point

group mobility)로 노드의 이동성을 모델링하였으며,

인접 노드와의 거리와 인접 노드의 배터리 상태를 상

태 정보로 정의한다. 에너지 하베스트 노드를 활용한

다른 연구에서는 기본 사용자 (primary user)와 보조

사용자 (secondary user)로 노드를 구분하였으며, 상

태 정보로는 축적한 에너지, 현재 배터리 수준, 그리

고 인접 노드 정보를 사용한다[19].

MANET을구축하는방법과 MANET의한계를해

결하기위한다양한선행연구가존재한다. 그러나네

트워크의 연결성을 유지하는 것에 중점을 둔 연구는

필요한 상태 정보의 양이 많아 에너지 소모량을 감소

시키기 어려우며, 이를 해결하기 위해 에너지 하베스

트 모델을 사용한 연구는 일반적인 상황을 표현할 수

없다는 한계가 존재한다. 따라서 본 논문에서는 전체

에너지 소모량을 절약할 수 있으면서 네트워크의 연

결성을 유지하는 MANET 구축 알고리즘을 제시하고

자 한다.

Ⅲ. 이동성 가지는 노드의 Q-learning 기반
모바일 애드혹 네트워크

3.1 MANET 구성
본 논문에서 데이터 전송을 위하여 고려하는

MANET은 시간 에서 소스 노드부터 목적 노드까지

의방향성그래프 로표현한다. 소스노드, 목적노

드, 릴레이노드를모두포함한전체노드의수는 이

며, 소스노드와 목적노드는 직접연결될 수없을만

큼멀리위치한상황을고려한다. 따라서소스노드가

수집한 데이터를 목적 노드까지 전달하기 위해서는

그림 1과 같이 릴레이 노드를 거치는 애드혹 형태로

네트워크를 구성해야 한다.

MANET은릴레이 노드사이의여러동적상호작

용의 결과에 따라 구축되고 유지되므로, 본 논문에서
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는 릴레이 노드가 결정 주체인 마코프 결정 과정

(Markov Decision Process, MDP)으로설정한다. 번

째릴레이노드를 라할때, 소스노드와목적노드

를 제외한 릴레이 노드 집합은

  ∣     ⋯ 이다. 전체 릴레이

노드의 수는 이며, 개의 릴레이 노

드는 중앙 제어가 부재한 상황에서 랜덤하게 이동한

다.

본논문에서릴레이노드의이동성은랜덤이동모

델 (random mobility model)을 따른다. 번째 릴레이

노드 의시간 에서의이동거리는  이며, 이동

각도는 이다. 그림 1과 같이, 릴레이 노드의 시

간 에서의 위치를    라 하면,

이동 후의 위치는   로 나타낼 수 있다.

릴레이 노드 의 시간 에서의 전송 범위 반지름

은 라하고, 그림 1과 같이 전송 면적  
 내에 존

재하는 모든 노드에 데이터를 전송한다. 애드혹 네트

워크는 릴레이 노드 간의 전송 면적이 중첩되어 최소

2개 홉으로 데이터 전송이 가능할 경우 형성된다[20].

모든릴레이노드는이중통신 (full duplex)을가정하

여 데이터를 동시에 송수신한다. 의 전송 에너지는

에비례한다. 네트워크처리율은단위시간당전송

되는데이터의양으로, 소스노드와목적노드사이의

홉의 개수에 반비례한다[21]. 릴레이 노드가 전송 에너

지를증가시키면네트워크처리율이향상되지만, 소비

하는 에너지도 같이 증가한다. 이때, 릴레이 노드의

최대전송전력은제한되어있으나, 모든노드의최대

전력량은 충분하다고 가정한다.

3.2 MANET 구성
본 논문에서는 다양한 릴레이 노드의 이동 형태를

반영하기 위하여 랜덤 워크 (random walk), 랜덤 웨

이포인트 (random waypoint), 그리고 레비 워크

(Lévy walk) 모델을사용한다[22,23]. 각각의릴레이노

드는 할당된 영역 내에서 움직인다고 가정하여 이동

성에 따른 충돌문제는 발생하지 않는다.

랜덤 워크 모델은 브라운 운동 (Brownian motion)

이라고도하며, 분자의확산모델과같이일반적인랜

덤이동상황에적용할수있다. 시간 에서의릴레이

노드 의각도 와이동거리  를균등확률

분포 (uniform random distribution, U)에 따라

결정하므로, ∼U  , ∼Umax 를

만족한다. 이때 max는시간 에서최대로움직일수

있는 거리이다. 식 (1)은 랜덤 워크 모델을 따르는 릴

레이 노드 의 시간 에서의 위치를 나타낸다.

  

   cos

  sin
(1)

랜덤 웨이포인트 모델은 랜덤 워크 모델과 유사하

지만, 각도와 이동 거리가 아닌 다음 시간 에서의 

좌표와 좌표를 균등 확률 분포에 따라 결정한다. 랜

덤 웨이포인트 모델은 모바일 기기 사용자가 이동할

때, 사용자의위치와속도를표현하기위해주로사용

된다. 따라서다음시간 에서의릴레이노드 의위

치는 식 (2)에 따라 결정된다.

∼Umax  ,  ∼U max  (2)

레비 워크 모델은 시간 에서의 릴레이 노드 의

이동 거리 를 레비 분포 (Lévy distribution,

Lévy)에따라결정하는 모델이다. 레비워크모

델은 인간의 움직임을 가장 잘 표현하는 것으로 알려

져 있다. 레비 분포의 질량 함수에서 ∈ ∞∞
는 분포의 평균을 결정하고, ∈ ∞는 분산을 결
정한다. 식 (3)은 레비 분포의 확률 밀도 함수이다[24].

∼Lévy   





  

  



(3)

레비분포는지수함수보다느리게감쇄되는두꺼운

꼬리 분포 (heavy tail feature)를 가진다는 특징이 있

다. 이로 인해 평균에서 크게 벗어난 값이 선택될 확

률이높다. 레비워크모델에서 각도  는균등확

률 분포를 따르므로, ∼Lévy

이고

 ∼U이다. 레비 워크 모델을 따르는 릴레

이 노드 의 시간 에서의 위치는 식 (1)을 통해 계

산한다.

Ⅳ. 랜덤 이동 모델에 따른 이동성을 가지는 무선
노드의 Q-learning 기반 네트워크 구축

4.1 MDP 설정

MDP는  의 형태로 표현되며, 는

유한한상태공간 (state space), 는유한한 행동공
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간 (action space), 은행동에따른보상 (reward), 

는 감가율 (discount factor)이다. 에이전트 (agent)는

MDP에 의해 환경과 상호작용하며 누적 보상을 최대

화하는 것을 목표로 동작한다.

4.1.1 상태(state)

본논문에서상태정보  ∈는시간 에서릴레

이 노드 가 데이터를 전송했을 때, 수신 가능한 노

드들의 수로 정의한다. 즉, 릴레이 노드 의 상태는

시간 에서의전송범위반지름 에의해결정된전

송 면적 
 안에 존재하는 주변 노드들의 수로 식

(4)와 같이 나타낼 수 있다.

   ∣  ≤    ≠ (4)

이때 ≤   ≤이다. 노드 의 전송 범위

반지름 이 주변 노드와의 유클리디안 거리

(Euclidian distance)보다크다면전송범위안에주변

노드가존재한다. 주변노드와의거리가전송범위반

지름보다 크다면 전송 범위 안에 위치하지 않는다.

4.1.2 행동(action)

행동  ∈은 식 (5)와 같이 이전 시간 과

비교했을 때 시간 에서 변화한 전송 범위 반지름을

나타낸다.

      (5)

   이면,   만큼전송범위를확장

하고,   라면 전송 범위를 축소한다.   인

경우에는 이전 시간에서의 전송 범위를 그대로 유지

한다. 전체 행동 공간의 크기는 이다.

4.1.3 보상(reward)

보상  ∈은 학습 목표 달성에 의한 보상과 처
벌로 구성된다. 보상 항은 네트워크 처리율의 변화량

이며, 처벌 항은 전송 범위 반지름

변경에따른송신에너지소모량함수 로정의

한다.

행동에 따른 송신 에너지 소모량 은 각 릴

레이 노드의 송신 에너지 함수

  




 
 로 식 (6)과 같이 표현할 수

있다[25]. 이때, 은수신에너지, 는송신안테나의

유효범위, 은수신안테나의 유효 범위, 는파장

을 의미한다.

      



 


  


 



 


   
 

(6)

따라서 본 논문에서 보상 함수는 식 (7)과 같이 보

상 항과 처벌 항의 선형 결합으로 나타낸다.

  ×   

× 
(7)

선형 결합 비율은 균형 계수 (balance coefficient)

≤ ≤ 에 의해 이루어진다.  이면 에이전트

는 네트워크 처리율의 최대화만을 목표로 행동을 결

정하고,  인 경우에는 에너지 소모의 최소화만이

목적이 된다. 이때, 네트워크 처리율이   이

면소스노드-목적노드간네트워크연결이이루어졌

음을 의미한다. 에너지 소모량이 노드별로 행동에 따

라 결정되는 것과는 달리, 네트워크 처리율의 변화량

은모든노드가같은값을갖기때문에일반적으로릴

레이 노드의 송신 에너지의 총합이 커질수록 네트워

크 처리율이 증가한다.

각에이전트의최종목표는미래의누적보상을최

대로만드는정책 을결정하는것이다. 정책은관찰

된 상태를 기반으로 최적의 행동을 결정하는 방식이

다. 본논문에서는 제시한 MDP 문제를풀기위해강

화학습 알고리즘 중 Q-learning을 사용한다.

Q-learning에서 최적의 행동이란 각 상태에서 최대의

Q-함숫값을 가지는 행동으로 정의된다. Q-함숫값은

Q-함수에 의해 도출되는데, Q-함수는 매시간 마다

정책 에 따라 감가율 ≤  만큼 감소한 누적

보상값에평균을취한다. 감가율 은미래보상과현

재 보상 사이의 균형을 맞춰주는 계수로, 1에 가까울

수록 미래 보상의 가치를 높게 평가한다. 식 (8)과 식

(9)은 학습을 시간 까지 지속할 때, 시간 에서 

번째 릴레이 노드 의 Q-함수와 최적의 행동 을

나타낸 수식이다.
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Algor ithm 1 Q-learning Based Random Moving Node

Activation

Require node set  , action set , Q-table ,

greedy rate 

1: for episode = 0. 1, . . .,  do

2: for all ∈  do

3: Initialize  
4:      

5: end for

6: for step = 1, 2, . . .,  do

7: for all ∈  do

8: ← Get_Action(     )

9:  ←     
10: Transmit data

11:
Update_Q_table(       )

using (11)

12:
     

← Random_Mobility 
13: end for

14: end for

15: end for

알고리즘 1. 제안하는 Q-learning 기반의 랜덤 이동 모델을
따르는 MANET 구축 알고리즘
Algorithm 1. The proposed Q-learning based MANET
formation algorithm with random mobility models

Algor ithm 2 -greedy Action Selection of Node 

1: function Get_Action(     )

2: Generate random variable ∼

3: if  then

4: Randomly select   

5: else:

6:  ← argmax
   

7: r etur n  

알고리즘 2. -greedy 방식의 행동 선택
Algorithm 2. Action selection based on -greedy method

Algor ithm 3 Random Mobility of Node 

1: function Random_Mobility 
2: Generate random variables

3:
Evaluate next location      

using (1) or (2)

4:
if next location is in pre-allocated region

then

5: r etur n      
6: else:

7: r etur n Random_Mobility 

알고리즘 3. 랜덤 이동 모델을 따르는 노드의 다음 위치
결정
Algorithm 3. Selection of the next location based on
random mobility models


  






 
  



 ∣     



 (8)

   


argmax



  (9)

4.2 Q-learning 기반 네트워크 구축 알고리즘
본 논문에서는 tabular-Q 방법을 적용하여 에이전

트를학습시킨다[26]. 전체학습방식의의사코드는알

고리즘 1에 나타내었다. tabular-Q는  로 구성

된 Q-table을 에이전트마다 생성하는 방식으로, 정책

은식 (9)과같다. 학습은모든에이전트가행동

에따른상태를관찰하고  를계산하여 Q-table

을 완성하는 과정을 의미한다. 이는 정해진 에피소드

(episode) 횟수 가끝날때까지반복되며, 새로운

에피소드가 시작될 때마다 상태와 행동, 네트워크 처

리율, 그리고 에이전트의 위치를 초기화한다.

하나의 에피소드는 다수의 스텝 (step)으로 구성되

며, 매 스텝 마다 모든 에이전트는 개별적으로 현재

상태를 인식하고 그에 따라 분산적으로 행동 공간에

서행동을결정한다. 각에이전트는결정된행동에따

라전송범위반지름 을변화시킨다. 이때, 최대전

송 범위를 초과하거나 최소 전송 범위인 0보다 작게

전송 범위 반지름을 변화시키는 행동이 선택된 경우,

다시 행동을 선택한다.

에이전트가최적의정책을학습하기위해서는관찰

한 상태에서 다양한 행동을 시도해보는 탐색

(exploration) 과정이 필요하다. 즉, 에이전트는 반복

적으로 현재 상태에 대한 행동을 탐색하거나 정책에

따라 행동을 결정하면서 정책을 학습한다. 본 논문에

서는 알고리즘 2의 -greedy 방식에 따라 행동을 선

택한다. -greedy 방식은 의 확률로는 균등확률분포

에 따라 전체 행동 공간에서 행동을 탐색하고, 1-의

확률로는만들어진정책에따라행동을결정한다. 은

식 (10)와같이 min에도달할때까지매에피소드 

마다 만큼선형적으로감소하며, 이를통해탐색

과 이용 (exploitation)이 적정하게 시행될 수 있다.

  minmin   × (10)

이때     ⋯ 이다. 에이전트가 현재 상
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그림 2. 시간에 따른 3×3, 5×5, 10×10 네트워크에서 랜덤
워크 이동성을 가질 때, 평균 에너지 소모량과 네트워크 처
리율
Fig. 2. Average energy consumption and throughput in
3×3, 5×5 network and 10×10 network with random walk
mobility

그림 3. 5×5 네트워크에서 랜덤 워크 이동성을 가지는 릴
레이 노드들의 평균 전송 에너지
Fig. 3. Average transmission power of relay nodes in
5×5 network with random walk mobility

태에 따른 행동을 확정하면, 네트워크 처리율이 계산

되며 이에 대한 보상이 주어진다. 에이전트는 식 (11)

에 나타난 바와 같이, 학습률 (learning rate) 에 의

해 기존의 Q-값과 현재 계산된 Q-값을 선형 결합한

형태로 Q-table을갱신한다. 이때, 학습률 가 0에가

까울수록 Q-값은 보수적으로 갱신된다.

 

←   



max     

(11)

이후, 모든 에이전트는 알고리즘 3에 의해 할당된

영역 내에서 랜덤 이동 모델에 따라 이동한다. 최대

이동 거리는 할당된 영역의 크기에 비례하고, 하나의

에피소드에 할당된 스텝의 수 에 반비례한다.

Ⅴ. 네트워크 구축 시뮬레이션 결과

5.1 제안한 알고리즘의 성능 검증
본 논문에서 제안한 알고리즘의 성능을 검증하기

위해랜덤이동모델종류에따른실험과네트워크크

기에따른실험을진행하였다. 랜덤이동모델은랜덤

워크, 랜덤 웨이포인트, 레비 워크 모델을 적용하고,

네트워크 크기는 3×3, 5×5, 10×10으로 설정한다. 모

든 노드는 네트워크 내 1×1 영역마다 배치한다. 소스

노드와목적노드는각각 1개로고정되며, 에이전트인

릴레이 노드는 전체 네트워크 크기가 커짐에 따라 비

례해서 증가한다. 즉, 전체 네트워크 크기가 3×3,

5×5, 10×10일 때, 에이전트의 수 는 각각 7

개, 23개, 98개이다. 이때 에이전트의 최대 전송 전력

역시 네트워크 크기에 비례해 증가한다. 전체 네트워

크 크기가 3×3, 5×5, 10×10일 때, 에이전트의 최대

전송전력은 2, 3, 8로설정한다. 균형계수 는 0.65,

0.75, 0.85를 각각 사용하였다. 이는 소스 노드-목적

노드 사이의 릴레이 노드 수가 늘어나며 발생하는 변

동성을 반영한 것이다.

에이전트 1개에할당된 영역은 1×1로일정하고 에

피소드 1개는 100개의 스텝으로 구성된다. 따라서 이

동모델과관계없이 1번의스텝 에서최대이동거리

는 0.01이다. 학습에사용한감가율은   이며, 학

습률은   이다.

그림 2는 학습 시간에 따른 노드 당 평균 에너지

소모량과네트워크처리율을나타낸그래프이다. 탐색

은 10000번째에피소드까지 진행되었다. 그림 2를통

해, 탐색기간에는평균에너지소모량은감소하고네

트워크 처리율은 증가함을 확인할 수 있다. 또한,

10000번째에피소드이후탐색이종료되었을때평균

에너지 소모량과 네트워크 처리율 모두 수렴한다.

그림 3, 4, 5, 6은학습 시간에따른릴레이노드별

평균전송에너지변화를나타낸다. 전송에너지의양

은우측에서로다른색으로나타내었다. 노란색에가

까울수록 높은전송 에너지를 사용하였음을 의미하며

남색에 가까울수록 낮은 전송 에너지를 사용하였음을

의미한다.

그림 3는 랜덤 워크 이동성을 갖는 5×5 네트워크

에서 학습이 진행됨에 따라 0번, 3번, 4번, 5번, 11번,

19번 노드가 선택적으로 켜져 애드혹을 형성함을 보

여준다. 특히 11번 노드는 최대 전송 전력을 계속 유

지하며 2개 홉으로 소스 노드와 목적 노드를 연결한

다. 이에따라네트워크처리율에필수적인노드만사
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그림 4. 5×5 네트워크에서 랜덤 웨이포인트 이동성을 가지
는 릴레이 노드들의 평균 전송 에너지
Fig. 4. Average transmission power of relay nodes in
5×5 network with random waypoint mobility

그림 5. 5×5 네트워크에서 레비 워크 이동성을 가지는 릴
레이 노드들의 평균 전송 에너지
Fig. 5. Average transmission power of relay nodes in
5×5 network with Lévy walk mobility

그림 6. 10×10 네트워크에서 랜덤 워크 이동성을 가지는 릴레이 노드들의 평균 전송 에너지
Fig. 6. Average transmission power of relay nodes in 10×10 network with random walk mobility

용하고 다른 노드는 사용하지 않는 네트워크 토폴로

지로 수렴함을 알 수 있다.

그림 4와 5를 통해 랜덤 이동 모델을 랜덤 웨이포

인트 모델과 레비 워크 모델로 바꾸어도 동일함을 확

인할 수 있다. 그림 5에서 5×5 네트워크에 랜덤 웨이

포인트모델을적용하였을때에는 5번과 11번릴레이

노드가 사용됨을 확인할 수 있고, 그림 5에서 5×5 네

트워크에 레비 워크 모델을 적용하였을 때 0번, 3번,

4번, 5번, 11번, 19번릴레이 노드가 선택적으로 사용

되는 것을 확인할 수 있다. 즉, 5×5 네트워크에서는

이동 모델과 무관하게 2개 홉으로 소스 노드와 목적

노드가 연결된다.

그림 6을통해네트워크크기가확장되어도네트워

크 처리율 향상에 중요한 역할을 하는 노드만 선택적

으로 전송 에너지를 사용하는 것을 확인할 수 있다.

그림 6은 네트워크 크기가 확장된 랜덤 워크 이동성

을갖는 10×10 네트워크의 실험결과를나타낸다. 이

때 10번 노드와 63번 노드는 큰 전송 에너지를 유지

하고, 다른노드는전송에너지를줄이는방향으로학

습이이루어짐을확인할수있다. 이는 3개홉으로소

스 노드-목적 노드 연결이 이루어졌음을 의미한다.

릴레이 노드별 평균전송 에너지변화 그래프를통

해 랜덤 이동 모델의 종류 또는 네트워크의 크기와는

무관하게네트워크처리율향상에핵심적인역할을하

는릴레이노드가선택적으로켜지는것을알수있다.

표 1은 랜덤 워크 이동성을 갖는 3×3 네트워크에

서전체면적대비노드밀도가 1인경우와노드밀도

가 


인 경우의 네트워크 처리율과 노드 당 송신 에

너지 소모량을 비교한다. 표 1을 통해 네트워크 면적

내 노드 밀도가 1에서 절반 수준인 


로 감소하더라

도네트워크처리율은동일한값인 4.8로수렴함을알

수 있다. 그러나 노드 당 송신 에너지 소모량은 노드

밀도가 1인경우에 0.3으로수렴하며, 노드밀도가 


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Throughput

(byte/sec)

Average

transmission

power per node (J)

Centralized

Algorithm
5 0.4

Proposed

Algorithm
4.8 0.3

표 2. 랜덤 워크 이동성을 갖는 3×3 네트워크에서 중앙 제
어 방식과 제안한 알고리즘의 네트워크 처리율과 노드 당 송
신 에너지 소모량
Table 2. Throughput and average transmission power of
relay nodes of the centralized algorithm and proposed
algorithm in 3×3 network with random walk mobility

그림 7. 중앙 제어 방식과 제안한 알고리즘의 계산 복잡도
비교
Fig. 7. Required computational complexity in the
centralized and proposed algorithm

Throughput

(byte/sec)

Average

transmission

power per node (J)

Dense Network

(density=1)
4.8 0.3

Sparse Network

(density=5/9)
4.8 0.7

표 1. 랜덤 워크 이동성을 갖는 3×3 네트워크에서 전체 면
적 대비 노드 밀도가 1인 경우와 노드 밀도가 인 경우의 네
트워크 처리율과 노드 당 송신 에너지 소모량
Table 1. Throughput and average transmission power of
relay nodes in 3×3 dense network and sparse network with
random walk mobility

일 때에는 0.7의 값으로 수렴한다. 이는 노드 밀도가

상대적으로 높아 전송 면적 안에 다수의 이웃 노드가

존재할경우, 낮은송신에너지를사용하여소스-목적

노드 간 네트워크 연결이 가능함을 의미한다. 즉, 노

드밀도가 1보다낮아지면노드간간격이커져소스-

목적노드간네트워크연결을유지하기위해노드밀

도가 1일 때보다 많은 송신 에너지를 사용해야 한다.

5.2 제안한 알고리즘과 중앙 제어 방식의 성능

비교

본 논문에서 제안한 MANET 구축 알고리즘의 성

능을 중앙 제어 방식과 비교하기 위해 실험을 진행하

였다. 중앙제어방식은전체네트워크를탐색범위에

두고 최적의 네트워크 토폴로지를 찾는다. 중앙 제어

방식에서 각 릴레이 노드는 자기 자신을 포함한 다른

모든 릴레이 노드와 연결될 수 있다.

실험한 네트워크 규모는 3×3이며 소스 노드와 목

적 노드는 각각 1개로 설정한다. 에이전트의 수

는 7개이며 랜덤 이동성 모델은 랜덤 워크

모델을 적용한다. 중앙 제어 방식은 3×3 네트워크에

서 7개의 릴레이 노드가 선택 가능한 가지의 모든

경우의수를고려한후, 최대의네트워크처리율을유

지할수있는행동조합을선택한다. 따라서중앙제어

방식의네트워크처리율은제안한알고리즘의학습결

과 얻을 수 있는 네트워크 처리율의 상한선이 된다.

표 2는 제안한 알고리즘과 중앙 제어 방식의 네트

워크 처리율과 평균 에너지 소모량을 비교한 결과이

다. 중앙 제어 방식은 최대의 네트워크 처리율인 5의

값을 유지하며 릴레이 노드의 평균 에너지 소모량은

0.4의 값을 갖는다. 제안한 알고리즘에 의해 학습된

네트워크는 중앙 제어 방식보다 낮은 4.8의 네트워크

처리율로수렴한다. 그러나릴레이노드당평균에너

지 소모량은 0.3으로 중앙 제어 방식보다 낮다. 이는

두 학습 알고리즘에 의해 최종적으로 구축된 애드혹

네트워크의형태가다르기때문이다. 제안한강화학습

기반 알고리즘에 의해 학습된 네트워크는 네트워크

처리율 유지에 필수적인 1개의 릴레이 노드를 제외한

6개의 릴레이 노드가 모두 꺼진다. 그러나 중앙 제어

방식에 의해 구축된 네트워크는 7개의 릴레이 노드

중 2개의 릴레이 노드가 전송 에너지를 사용한다.

본 논문에서 제안하는 방안은 큰 규모의 네트워크

에도적용할수있다. 네트워크의규모가커지면제안

하는 방안이 중앙 제어 방식보다 계산 복잡도 면에서

효율적이다.

네트워크구축시의계산복잡도는탐색공간에비

례하고탐색공간은가능한노드연결의전체조합수

로 정의한다. 전체 노드 수가 이므로, 중앙 제어 방

식을 적용하면 노드마다 개의 연결이 가능하다. 즉,

연결 가능한 최대의 조합은 개가 되고 계산 복잡도

는 이다. 제안하는 알고리즘은 각 노드가 최대
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개의 이웃 노드를 가질 수 있으며 노드별 행동

공간의크기는 이므로네트워크에서가능한 최대

조합의 수는 ×이다. 본 논문에서는

≪ 인 다수의 노드로 구성되는 네트워크를 고려

하므로 계산 복잡도는 이 된다. 따라서 노드의

수가 증가할수록 제안하는 알고리즘이 중앙 제어 방

식과 비교하였을 때 상대적으로 낮은 계산 복잡도를

갖는다.

그림 7을 통해 네트워크 규모가 커졌을 때, 제안하

는방안의계산복잡도면에서의이득을확인할수있

다. 그림 7은 전체 노드 수의 증가에 따른 계산 복잡

도를나타낸다. 제안하는 알고리즘과 달리, 중앙제어

방식은 노드 수가 증가함에 따라 지수적으로 계산 복

잡도가 증가한다.

Ⅵ. 결 론

본논문에서는무선모바일 기기들이 Q-learning을

기반으로 분산적으로 전송 에너지를 결정하여, 중앙

제어 없이 에너지 효율적인 MANET을 구성하는 방

안을 제안하였다. 제안한 알고리즘에 의해 학습된 릴

레이 노드는 랜덤 워크, 랜덤 웨이포인트, 레비 워크

의 랜덤 이동 모델에 따라 이동함에도 안정적인 네트

워크를구축할수있다. 시뮬레이션결과를통해학습

된 릴레이 노드들이 구성하는 네트워크는 네트워크

처리율은 높게 유지하고 전체 에너지 소비량은 감소

시킴을 확인하였다. 또한, 네트워크의 크기와 릴레이

노드의 수가 증가하여도 네트워크 처리율을 계속해서

안정적으로 유지함을 보였다. 이를 통해 본 논문에서

는 네트워크의 크기와 노드의 랜덤한 이동성에도 불

구하고 MANET을 분산적으로 구축할 수 있음을 확

인하였다.

제안한 알고리즘에 의해 학습된 애드혹 형성 정책

은 랜덤 이동 모델의 종류 또는 네트워크의 크기와는

무관하게 네트워크 처리율 향상에 핵심적인 릴레이

노드가 선택적으로사용된다. 단, 개별 노드의 에너지

소모량이 불균등하게 분포할 수 있으므로 전력원이

한정된경우특정노드의수명이짧아질수있는문제

가있다. 이를해결하고자릴레이노드의최대전력량

과에너지레벨을고려한학습기법에관한연구가진

행되어야 할 것이다.
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