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요 약

일반적인 IoT 장치는 배터리를 에너지원으로 사용하기 때문에 제한적인 수명을 가질 수밖에 없다. 따라서 이

문제를 근본적으로 해결하기 위해 최근에는 태양에너지를 중심으로 다양한 환경 에너지 수집형 IoT에 관한 연구

가 진행되고 있다. 한편, IoT 장치의 에너지 문제와 지연시간과 같은 측면에서 QoE를 향상시키고자 많은 연구가

진행되고 있는데, 이러한 QoE 향상을 위한 대부분의 연구들은 비용 최소화 문제, 특별히 에너지 사용 최소화 문

제로 접근하고 있다. 그러나 제한적인 에너지로 인한 이러한 에너지 비용 최소화 방향의 접근은 지속적인 에너지

수집이 가능한 에너지 수집형 IoT 장치에는 적합하지 않다. 많은 에너지 수집형 IoT 장치들은 지속적으로 에너지

를 수집할 수 있기 때문에, 비용 최소화적 접근 보다는 수집되는 에너지를 최대한 활용할 수 있도록 하는 비용

최적화 방향으로 접근해야 한다. 본 논문에서는 에너지 수집형 IoT 엣지 컴퓨팅 환경에서, 수집에너지 활용을 최

대화 하면서 사용자의 QoE를 향상시킬 수 있는, 강화학습 기반의 동적 태스크 오프로딩 기법을 제안한다. 제안된

기법은, 동적으로 변하는 에너지 수집량과 IoT 장치 및 엣지 노드의 정보를 이용해 Q-learning을 모델링 했으며,

이는 기존 최소화 문제의 복잡한 모델링과 비교해 매우 단순하지만, 효율적인 동작을 할 수 있다. 결과적으로 제

안 기법은 EH-IoT 응용 사용자에게, 수집된 에너지를 최대한 활용해 안정적으로 오랜 기간 사용할 수 있는 높은

안정성을 제공하고, 지연시간 측면에서도 빠른 응답시간을 보여줌으로써, 높은 QoE를 제공할 수 있다.

Key Words : IoT, Mobile Edge Computing, Task-offloading, Reinforcement Learning, Q-learning Internet

of things, LoraWAN, Solar-powered, Wireless power transmission, Simulation

ABSTRACT

Typical IoT(Internet of things) devices have a limited lifetime because they use a battery as an energy

source. To fundamentally solve this problem, various environmental energy harvesting IoT is being researched

around solar energy. Meanwhile, many studies are attempting to improve the quality of experience (QoE) in
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terms of the energy problem and delay time of IoT devices. Many of these studies on QoE improvement are

approaching it as a cost minimization problem, especially an energy use minimization problem. However, such

an energy cost minimization approach due to limited energy is not appropriate for energy harvesting IoT

devices, which can continuously harvest energy. Since many energy-harvesting IoT devices can continuously

harvest energy, we should approach in the direction of cost optimization that can utilize energy to the

maximum rather than cost minimization approach. This study proposes a reinforcement learning-based dynamic

task offloading scheme that can enhance user QoE while maximizing the utilization of harvested energy in an

energy harvesting IoT edge computing environment. The proposed scheme modeled Q-learning using the

information of dynamically changing amount of energy harvesting and the information of IoT devices and edge

nodes. It can perform very simple, yet efficiently operates compared to complex models of the conventional

minimization problem.

Ⅰ. Introduction

센서, 카메라 및 웨어러블 장치와 같은 사물인터넷

(IoT) 장치는제한된컴퓨팅과에너지, 메모리자원을

가지고 있다. 이로 인해 얼굴 인식 응용과 같은 고도

화된 응용에서 프로세싱 병목 현상이 발생한다[1]. 이

러한고도화된 IoT 응용에서사용자가 직접적으로 느

끼는 중요한 성능은 IoT 기기의 에너지 효율성(가용

시간, 안정적 동작)과 응답 지연시간(태스크 완료시

간), 그리고 응답 정확성(결과 정확도, 만족도)이다.

본 연구에서는 이를 IoT 응용의 QoE(quality of

experience, 사용자체감품질)라정의한다. 이러한문

제는 모바일 엣지 컴퓨팅(MEC) 기술[2]로 해결할 수

있다. 이는 기존 IoT 장치에서 수행하던 태스크를 기

지국, 엑세스포인트와같은엣지노드로태스크를오

프로딩하여 해결하며, 엣지 노드의 컴퓨팅과 에너지,

메모리 자원을사용함으로 프로세싱의 지연을 줄여주

고, 에너지를 절약하여 결과적으로 사용자의 QoE를

증가시켜 만족도를 높일 수 있다.

태스크 오프로딩 기법에서 해결해야 할 이슈는 다

음과같다. 연결된 후보 엣지 노드중타겟 엣지 노드

를선택하고[3], 오프로딩의비율결정, 즉엣지노드로

오프로드 할 태스크의 크기를 결정해야 하며[4][5], 무

선 채널의 페이딩이나 간섭으로 인해 다양하게 변화

하는 무선 링크의 전송속도[6]를 고려하는 것이다. 따

라서 한정적인 에너지와 제한된 시간 안에 최적의 오

프로딩 정책을 찾는 것은 많은 어려움이 있다. 최근

오프로딩에 여러 가지 방법을 적용해 최적의 정책을

찾는연구가많이진행되고있다. 예를들어 [7]의연구

에서 제안한 모바일 오프로딩 기법은 Lyapunov 최적

화를사용해전송지연모델과로컬실행모델에대한

지식을기반으로단일 MEC 서버로오프로딩할때의

컴퓨팅 비용을 계산하였다. [8]의 연구에서 제안한 기

법은 bi-objective 최적화 문제를 해결하기 위해 휴리

스틱 알고리즘을 제시하였고, [9]의 연구에서 제안한

기법은 오프로딩의 여부를 결정하기 위해 그리디 휴

리스틱알고리즘을이용해계산하였다. 이러한접근방

식의 연구들은 엣지 노드가 여러 개 있거나, 동적

MEC 네트워크와 같이 계속 변화하는 환경에서 실시

간으로최적의정책을결정하지못한다는한계가있다.

한편 에너지 수집(EH) 기술은 배터리의 수명을 반

영구적으로늘려주어 IoT 장치의 QoE를증가시켜주

는 유망한 기술이다. 일반적인 IoT 장치는 배터리로

동작되기 때문에 노드의 수명에 제한이 있고, 사람이

접근하기 힘든 지역에서 배터리 교체와 같은 유지보

수가 어렵다는 문제가 있다. 이러한 문제점들을 해결

하기 위해 EH-IoT를 이용한 많은 연구가 진행되었다
[10]. EH은 일반적으로 주변 환경 에너지(태양, 풍력,

무선 전력 전송, 압력 등)를 에너지원으로 사용하며,

각각의 에너지원에 따라 다양한 특성들이 있다. 그중

태양에너지는 에너지 밀도, 주기적인 수집, 높은예측

성으로 IoT 장치에서 많이 사용된다.

본 논문에서는 동적 MEC 네트워크에서 반영구적

으로동작하는 EH-IoT를위한 강화학습(RL) 기반동

적 태스크 오프로딩 기법을 제안한다. 이는 IoT 장치

와엣지 노드 사이의 무선 전송속도와예측된 에너지,

IoT 장치의 배터리 레벨에 따라 최적화된 정책을 결

정하며, 이를 Markov decision process(MDP)로 모델

링할 수 있다. 따라서 IoT 장치는 Q-learning과 같은

RL 기술의 학습 에이전트(learning agent) 역할을 수

행할 수 있고, 지속적으로 오프로딩 작업을 거친 후

최적의 오프로딩 정책을 찾을 수 있다.

구체적으로 현재 IoT 장치의 상태를 상태(state)로

정의하고, 오프로딩할 타겟 엣지 노드의 선택과 태스
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그림 1. 제안 기법의 개요
Fig. 1. Overview of the Proposed Scheme

크의 비율을 액션(action)으로 정의한다. 오프로딩 정

책은 상태-액션 쌍을 이용해, 현재 상태와 Q-함수에

따라 결정된다. 그 후 IoT 장치는 각 시간 슬롯에서

오프로딩 동작에 따른 전체 지연시간, 에너지 활용도,

태스크 미수행 손실을 기반으로 보상을 평가하며,

Bellman equation[11]에 따라 보상을 반복적으로 학습

에 반영해 Q-함수가 업데이트된다. 또한 오프로딩 프

로세스 초기단계에서 소모되는 탐색시간을 단축할 수

있도록 RL의 전이 학습 기법(TL)[12]을 사용한다. TL

은 유사한 시나리오에서 오프로딩 경험을 활용하여

보상을 초기화하기 때문에 RL의 학습 속도를 증가시

킬 수 있다. 본 연구의 차별적인 기여는 다음과 같다.

•EH-IoT를 위한 RL기반 태스크 오프로딩 기법을

제안한다. 이를통해 IoT 장치는현재배터리레벨,

무선 전송속도와 예측된 에너지 수집 모델에 따라

엣지 노드와 오프로딩 비율을 선택한다.

•TL을 사용하여 초기 단계의 학습 속도를 가속화

하여 오프로딩 성능을 향상한다.

•따라서에너지수집형엣지컴퓨팅환경에서사용자

의 QoE(응답지연시간, 에너지 활용도)를향상한다.

본논문의구성은다음과같다. II장에서시스템모

델에 대하여 설명하고, III장에서는 제안 기법을 자세

히 기술한다. IV장에서는 실험을 통하여 제안 기법을

검증하고, 마지막으로 V장에서 결론으로 마무리한다.

Ⅱ. System Model

본 절에서는 제안하는 기법의 시스템 개요와 대략

적인동작을설명하고 RL을수행하기위해에너지관

점에서 시스템을 모델링 한다. Fig. 1.은 IoT 장치와

개의 엣지 노드로 구성된 MEC 시스템의 개요를

보여주고 있다. IoT 장치는 스마트 시계와 스마트폰

등의장치를의미하며, 태양광패널과같은에너지수

집 모듈과 배터리가 장착되어 있다. 이러한 IoT 장치

는 보통 센싱된 데이터를 로컬에서 처리한다. 하지만

처리해야 되는 태스크가 얼굴 인식 응용과 같은 고도

화된 작업이라면 로컬에서 처리하는데 지연시간과 에

너지 측면에서 제한적이다. 따라서 얼굴 인식 응용과

같은 연산 집약적 태스크는 엣지 노드로 처리해야 할

태스크를전송하고처리된결과를받음으로써, IoT 장

치의에너지및지연시간에 도움이 될수있다. 본논

문에서는 이렇게 엣지 노드로 태스크를 전달하여 처

리하는 것을 태스크 오프로딩이라 정의한다.

제안하는 기법은 다음과 같은 순서로 동작하며,

Fig. 1.과 같다. 일정한 간격으로 시간을 나누고 이는

 ∈  로 정한다. IoT 장치는 시간 에서

 
비트만큼 처리해야 할 데이터가 센싱된다. 그 후

[13]에서 제안한 Computation Partition Scheme을 이

용해 태스크를  단위로 나눈다. IoT 장치는 무선

전송속도 
  ≤  ≤ 를기반으로시간 에

서 태스크를 오프로딩 할 엣지 노드를 선택하고, 오

프로딩 비율  (∈ ≤  ≤  
)를결정

한다. 구체적으로 IoT 장치는    일때로컬에

서모든태스크를 처리하고,    일때모든태

스크를 오프로딩 한다. 따라서 IoT 장치는  

비트를 타겟 에지 노드 로 오프로딩 하고, 나머지

   
비트는 로컬에서 처리한다

( ≺  ≺ ). IoT 장치는 시간 에서 오프로딩

정책 a     a∈A을 선택한다. 각각

의 기호는 Table 1.에서 정리한다. 또한 시간 표기가

의미가 없는 경우 시간 인덱스 는 생략한다.

제안하는 기법은, 태스크를 로컬에서 수행 시 소모

되는 에너지와 지연시간을 엣지 노드로의 오프로딩

시 소모되는 양과 비교함으로써, 각 태스크의 오프로

딩 여부 및 타겟 엣지 노드를 선택하고 있다. 결과적

으로 IoT 장치의 태스크 처리지연시간과정전시간을

감소시켜 사용자의 QoE를 증가시킬 수 있게 된다.

II.1. 절에서는 태양에너지 수집 및 할당 모델을 설명

하고있는데, 구체적으로노드가각시간슬롯에에너

지를 얼마나 할당할지에 관한 모델링이며, 이는 에너

지가 수집되지 않는 밤 시간대에도 안정적인 동작 수

행을가능케하도록설계되었다. 이렇게각노드의타

임슬롯 별로 할당된 에너지양을 기반으로, II.2. 절과
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그림 2. 에너지 할당 기법
Fig. 2. Energy Allocation Technique[14]

Symbol Description

 Ratio of offloading to edge node


 Wireless transmission speed between

IoT device and edge node

 Allocated energy

 Battery level

 CPU frequency (frequency)

 CPU cycle (cycle)

  Consumed energy

  Delay time

 Weight of unperformed task

표 1. 주요 심볼
Table 1. Table of Major Symbols

II.3. 절에서는 각각, 로컬에서 태스크를 처리할때지

연시간과 에너지 소모양/잔여에너지양 예측방법, 태

스크오프로딩시지연시간과에너지소모양/잔여에너

지양 예측 방법에 대해 설명하고 있다.

2.1 Energy Harvesting Model
IoT 장치는 주변 환경(태양, 바람, 무선 전력 전송,

압력)에서 에너지를수집할수있으며, 그중 태양에너

지는높은에너지밀도를가지고있고, 주기적으로수

집되며, 정확한 예측이 가능하여 많은 분야에서 사용

되고 있다.

따라서 본 연구에서는 에너지 수집 자원으로 태양

에너지를사용한다. 주의해야할것으로태양에너지는

일몰 이후 수집되는 에너지가 거의 없어 노드의 정전

을 유발할 수 있으며, 낮에는 에너지 수집양이 많아

저장 가능한 배터리 용량을 넘어서는 잉여 에너지가

발생할수있다. 따라서시간과무관하게균일한에너

지 소비를 위해 균형적으로 에너지를 할당하는 방식

이필요하다. [15]는이러한점들을고려한균형적인에

너지 할당 방식을 제안하며, Fig. 2.와 같이 수집에너

지를 각 단위 시간 슬롯에 효율적이고 균등하게 할당

할 수 있다. 아래는 [15]에서 제안한 에너지 할당 기법

이다.

  alloc
  sys

 (1)

는 시간 슬롯 에서 태스크 처리를 위해 할당

된 에너지양이며, alloc
 는 시간 슬롯  에 할당된

총 수집에너지이며, sys
는 태스크 처리에 사용되는

에너지를 제외한 모든 소비 에너지이다.

2.2 Latency and Energy Model on Local 
Computing

IoT 장치는 로컬에서 CPU를 사용하여 태스크를

처리한다. IoT 장치는 각 시간 슬롯 에서

   
비트만큼 태스크를 처리해야 한다.

CPU의 성능은 사이클(cycle)과 주파수(frequency)에

따라 다르며, 은 1비트를 처리하는데 필요한 CPU

의 사이클 수를 나타낸다. 따라서    
비

트에필요한총 CPU 사이클수는    

이 된다.

또한, 에너지 소비를 제어하기 위해 동적 전압 및

주파수 스케일링 기술[16]을 사용할 수 있는데, IoT 장

치는 사이클 

(∈      )에서 주파수

을 조절해 에너지 소비를 제어한다. 시간 슬롯 

에서 로컬 컴퓨팅 실행 대기 시간은 

로 표기하

고, 아래와 같이 정의한다.


 

  

    




(2)

[17]의 연구에 따르면 IoT 장치는 시간 에서



에너지를 소비하며 아래와 같다.


 

  

    


  (3)

여기서 ς는 칩 아키텍처에 따른 유효한 커피시턴스

계수이다. 제안된기법은 [16]와 [17]에따른동적주파수

및 전압 스케일링을 가진 IoT 장치에 적용될 수 있다.
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2.3 Latency and Energy Model on Task
Offloading

IoT 장치는 태스크를 오프로딩 할 때 무선 전송속

도 

에따라전송시간이달라지며, 엣지노드의

CPU에따라태스크의처리속도가달라진다. 시간슬

롯 에서 엣지 노드 로 태스크를 오프로딩 할 때,

 
비트를 처리하는 시간은 


로 표기하고,

아래와 같다.







 

 
   

    

 


(4)

[15]에 따라 IoT 장치는 태스크를 오프로딩할 때

에너지  

를 소비한다. 이는 전송 전력 와 전송

시간에 따라 다르며, 아래와 같다.

 





 
(5)

시간 에서 IoT 장치가오프로딩을포함하여 태스

크를 위해 소비하는 총 에너지는

  
 


로 정의한다. 시간 에서 배터

리 레벨은 로 정의하고, 아래와 같이 계산한다.

   max      (6)

각 절의 모델을 기반으로 본 논문에서는 태스크의

오프로딩 비율과 타겟 엣지 노드를 선택하는 기법을

제안한다. 제안하는 기법은 기존의 최적화 방법을 이

용한 기법이 아닌 동적인 환경에 대응하기 적합한

Q-learning을이용해최적의오프로딩비율과타겟엣

지 노드를 선택한다.

Ⅲ. Q-learning-based Task Offloading 
Scheme

본 절에서는 제안하는 기법인 Q-learning 기반 태

스크오프로딩기법(QTO)을설명하며, 요약하면다음

과 같다. ①태스크 오프로딩을 위한 MDP(Markov

Decision Processes)에 관해 설명하고, ②매개 변수의

초기값 설정에 관해 설명하며, ③상태와 액션을 정의

하고 ④실행된 결과를 받아 평가하고, ⑤Q-함수를 업

데이트한다. 제안하는태스크오프로딩기법은 [18]에서

제안한 기법을 기반으로, 이를 태양에너지 수집 모델

및 에너지 할당 기법에 최적화하여 수정 설계되었다.

IoT 장치에서엣지노드로오프로딩하는것은현재

의상태와 액션이기 때문에 MDP로정의가 가능하다.

구체적으로태스크오프로딩을수행할때, IoT 장치는

이전 시간( )의 무선 전송속도와 할당된 에너지,

현재 배터리 레벨을 기반으로 엣지 노드의 선택과 오

프로딩 비율을 결정한다. 주목할 점은 IoT 장치가 태

스크 오프로딩을 위해 필요한 정보는 과거 기록이 아

니라 현재 상태와 액션이라는 점이다. 따라서 태스크

오프로딩프로세스는 MDP로정의가가능하며, 널리

사용되는 RL 기법인 Q-learning 기법을 적용해 최적

의 정책을 구할 수 있다. 이는 일반적으로 사용하는

최적화기법에서필요한 MEC 모델, 에너지소비모델

및 컴퓨팅 지연 모델이 없어도 된다는 장점이 있다.

RL의초기단계는학습이많이이루어지지않았기

때문에 Q-value가 좋지 않다. 따라서 탐색

(exploration)의비중이높기때문에이를보완하기위

해매개변수의초기값을잘설정해야한다. 제안하는

QTO는 학습 매개 변수를 초기화하기 위해 TL[12]을

사용한다. 구체적으로, 이는 유사한 환경의 오프로딩

경험을 이용해 Q-value를 초기화한다는 것이다. 이로

인해 태스크 오프로딩 프로세스의 초기 단계에서 수

행될무작위탐색을줄여주게되고, 이는학습속도를

가속화 한다.

Q-learning을 하기 위해 상태-액션 쌍이 필요하며,

상태는 할당된 에너지양, 배터리 레벨, 무선 전송속도

로 정의된다. 구체적으로 IoT 장치는 수식(5)에 따라

할당된 에너지양 를 예측하고, 현재 배터리 레벨

와 엣지 노드 의 이전 무선 전송속도


  

 
를 상태로 정의하고,

  
   

    로 표현할

수 있다.

액션은 엣지 노드 와 오프로딩 비율로 정의하며,

다음과같이표기한다      . 또한액션

의 선택은 Q-value를 최적화하기 위한 탐색

(exploration)과 현재의 Q-value에 따라 효율적으로

동작하는 이용(exploitation) 두 가지를 선택할 수 있

다. 이 두 가지는 트레이드 오프 관계에 있으며 구체

적으로, 탐색은최적화된 Q-value로동작하는것이아

니라 무작위로 동작해 Q-함수를 업데이트하는 것이

목적이다. 반면 이용은 현재의 Q-value가 최적이라고
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그림 3. IoT 장치 개수에 따른 전체 정전 시간
Fig. 3. Total Blackout time according to the number of
IoT devices

생각하고 그대로 동작하는 것이다. 제안 기법은

decaying ε-greedy 정책을 적용해 초반에는 탐색

(exploration)의비율을크게하고 Q-learning이반복될

수록 이용(exploitation)의 비율을 늘리는 방법을 사

용한다.

선택된 액션을 수행한 후 IoT 장치는 태스크의 실

행결과를얻을수있다. 구체적으로 IoT 장치는처리

해야 할 전체 태스크 중  
비트를 에지 노드

로 오프로딩하고,    
비트는 로컬에서

컴퓨팅한다. 그후엣지노드는태스크를완료하고결

과를 IoT 장치로보낸다. 이때완료된결과데이터크

기는작기때문에엣지노드와 IoT 장치간의전송지

연은 없다고 가정한다.

액션을 수행 후 결과를 받고 나면 액션의 평가를

해야 한다. 평가 항목은 전체 지연시간, 에너지 활용

도, 태스크 미수행 손실, 태스크 오프로딩 이득으로

정의된다. 이때 전체 지연시간은

  max
 

로 정의하며, IoT 장치의

에너지가 부족한 경우에는 태스크를 수행하지 못하기

때문에 태스크 미수행에 대한 평가를 해야한다. 태스

크미수행비용은 로정의하며, I는 가참이

면 1, 거짓이면 0으로 정의한다. 는 에너지 소비의

가중치, 는 지연시간의 가중치이다. IoT 장치의 보

상은 
로 표시되며, 이 값은 전체 지연시간,

에너지 활용도, 태스크미수행손실, 태스크 오프로딩

이득에 달라지며 아래와 같다.


   I   (7)

평가가 완료된 후 평가를 기반으로 Q-함수를 업데

이트해서정책의질을높일수있다. 이를반복할수록

최적의 정책을 찾을 수 있다. 구체적으로 IoT 장치가

상태 s에서  
비트를엣지노드로오프로

딩하면 상태는 s 
로 전환된다. 이를 기반으로,

지속적인 오프로딩 경험 s a   s  

에 의해 IoT 장치는 Q-함수를 업데이트하며 아래와

같이 표현할 수 있다.

s a ←  s a

  
a′∈A
maxs  a′ (8)

여기서 학습 비율 는 현재 오프로딩의 가중치이

며, 는 미래 보상의 감소 계수이다.

Ⅳ. Simulation Result

이번장에서는 제안 기법의 성능 검증을 위해 시뮬

레이션한결과에대해설명한다. 시뮬레이션의토폴로

지는엣지노드 3개와 IoT 장치 5, 10, 15개로구성된

동적 네트워크이며, duration은 시뮬레이션 1회 당 3

일 하였고 여러번 반복하여 평균을 구하였다. 에너지

수집모델은 [14]에서 제안한에너지할당기법을 사용

하였다. 또한 제안 기법의 파라미터인  ,  , ,  ,

 , 은 각각 10, 0.7, 1, 0.9, 0.5, 0.1로 설정하였다.

시뮬레이션은 제안 기법인 QTO와 에너지 수집에

대한 고려가 없는 일반적인 Q-learning 기반 기법인

Q[17]와 non-offloading scheme, 휴리스틱 알고리즘을

사용해 태스크를 오프로딩하는 DACO[18], HGOS[19]

를포함하여총 5가지를비교군으로 IoT 장치의 정전

시간, 지연시간, 태스크 미수행 측면에서 진행하였다.

Fig. 3. ~ Fig. 5.에서 볼 수 있듯 10개의 IoT 장치

의 경우 Non-offloading scheme과 비교해 Q[17]의 지

연시간은 54%, 태스크미수행은 11% 감소한다. 이것

은 수집에너지가 고려되지 않는 것을 포함해,

Q-learning의 보상 설정이 적절하게 되지 않았음에도

불구하고 태스크 오프로딩을 하지 않는 것보다는 좋

은 결과를 보여주고 있다. 또한 Q[17]와 비교해 제안

기법인 QTO는 전체 시뮬레이션 타임 동안 정전시간

은 69%, 지연시간은 10%, 태스크 미수행은 66% 감

소한다. 이것은 같은 Q-learning 기반의 기법이라 하

더라도 알고리즘의 설계에 따라 성능의 차이가 발생

하는 것을 볼 수 있다. 또한 에너지를 고려하지만 휴

리스틱 알고리즘인 DACO, HGOS와 제안 기법을 비

교해보면, 각각 정전시간은 40%, 65%, 지연시간은

17%, 39%, 태스크미수행은 39%, 60% 감소한다. 이
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그림 5. IoT 장치 개수에 따른 전체 미수행 태스크
Fig. 5. Total drop task according to the number of IoT
devices

그림 4. IoT 장치 개수에 따른 태스크 당 지연시간
Fig. 4. Latency per task according to the number of IoT
devices

는동적 MEC 네트워크와같이계속변화하는환경에

서 실시간으로 최적의 정책을 결정하지 못한다는 한

계와 결정을 위한 오버헤드에 따라 성능의 차이가 발

생하는 것을 볼 수 있다. IoT 장치의 개수에 따른 결

과도 10개의경우와큰차이가없이제안기법이우수

한 것을 볼 수 있다.

Ⅴ. Conclusions and Future Work

본 논문은 태양에너지 기반 IoT 장치를 사용하는

환경에서 사용자의 QoE(응답시간, 에너지 활용도, 정

확도)를 높이기 위해 강화학습 중 많이 사용되는

Q-learning을이용해동적태스크오프로딩기법을제

안하고 있다. 기존 많이 사용되는 Lyapunov 최적화

또는 convex 최적화 기법은 등은 비용(즉, 에너지 사

용량 또는 작업 지연시간) 최소화 문제로 접근하고,

이러한 접근방식은 IoT 전체 상황에 대한 모든 정보

가 필요하기 때문에 주변 노드나 링크 상태, 에너지

상태가 계속해서 변화하는 환경에서 동적으로 결정을

내리지 못한다는 한계가 있었다. 제안 기법은 이러한

한계점이 없는 강화학습(현재 시점의 해당 노드의 정

보만 필요함)을 이용해 태스크 오프로딩 기법을 제안

하였으며, 이는 작업이 반복될수록 최적의 동작을 하

게된다. 또한최적화기법과는다르게구체적인시스

템 모델이 필요하지 않기 때문에 다양한 응용에 쉽게

적용될 수 있다. 이렇게 강화학습 기반의 단순하지만,

효율적인 오프로딩 기법을 사용함으로써 EH-IoT 응

용사용자에게 에너지 QoE 측면에서는 수집에너지를

최대한 사용하며 안정적으로 오랜 기간 사용할 수 있

는기회를제공하고, 응답지연시간 QoE 측면에서도

빠른 응답시간을 기대할 수 있다.

향후연구과제로는첫번째, 태스크오프로딩을기

존 Q-learning이 아닌 Deep Q-Networks(DQN)로 구

현하는 것이다. Q-learning의 학습 속도는 상태-액션

공간의 차원에 따라 달라진다. 즉, 차원을 늘릴수록

에너지 사용량은 많아지고, 그에 대응하는 채널 상태

도 필요하다. 이는 Deep Neural Network(DNN)에서

신경망을 Q-함수로 사용하는 DQN을 이용해 태스크

오프로딩을 구현하면 해결할 수 있을 것으로 예상된

다. 두 번째로는 bias에 대한 고려가 필요하다.

Q-learning은 TD 방식이기때문에 variance는작지만,

bias가 발생할 확률이 높다. 따라서 MC 방식과 비교

하여 bias의발생확률을검증해해결할수있을것으

로 예상된다.
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