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요 약

본 논문에서는 차량 간 통신에서 다양한 요구 조

건을 만족하기 위해 심층강화학습을 사용하는 방안을

제시한다. 심층강화학습 중 actor-critic 알고리즘을 활

용해 주변 채널 상황을 입력으로 받아 자원 할당을

출력해 차량 별 요구 조건을 만족하면서 네트워크 데

이터 전송률 합을 최대화한다.

Key words : Vehicular communications, deep

reinforcement learning, resource

allocation, scheduling, mmWave/

THz communications

ABSTRACT

In this paper, we propose a deep reinforcement

learning (DRL)-based method to satisfy diverse

requirements in vehicular communications. Using the

channel as the input, the actor-critic algorithm

outputs the resource allocation maximizing the

network sum rate while ensuring the requirements.

Ⅰ. 서 론

지능형 운송 시스템 (ITS)의 급격한 발전과 함께,

많은 차량 간 통신 서비스는 우리의 일상 생활에 큰

변화를 가져올 것이다. 현재, 차량 군집 주행 및 원격

운전등이미래에도입될것으로보이며, 이는효율적

인 차량 간 통신(차량 대 기지국, 차량 대 차량, 차량

대 네트워크 등) 기술의 발전 필요성을 증대시킨다[1].

한편, 밀리미터파(millimeter wave) 및 테라헤르츠

(terahertz) 대역 통신을통해다양한도전적인서비스

요구사항을 만족시키는 것이 통신의 미래 과제로 대

두되고 있고, 차량 간 통신에서도 이와 같은 고주파

대역을 사용하여야 할 것으로 보인다. 그러나, 차량

환경에서의 높은 변동성 및 고주파 대역의 낮은 상관

시간(coherence time)은, 신호의 전송 및 수신에 어려

움을 야기한다. 또한, 차량 환경의 특성상 극히 낮은

지연시간으로 정보를 처리해야 하는 상황이 발생할

수 있는데, 일반적인 통신 방식으로는 그러한 요구사

항을 만족시키기 어렵다. 따라서, 차량 간 통신에서

낮은 지연시간으로 효율적인 자원 분배를 통해 고주

파대역 통신이 가능케하는기법의개발이필요하다.

본 논문에서는 심층강화학습을 활용해, 차량들의

요구조건을 만족하면서 네트워크 전송률을 최대화하

는자원할당기법을제시하고자한다. 송신단차량에

위치한 심층강화학습 네트워크가 주변수신단 차량의

채널 정보를 얻어 이를 네트워크 입력으로 이용해 차

량별자원할당방식을정한다. 변동성이있는환경에

서주변상황에적응하여의사결정을내리는데특화

된 심층강화학습을 사용해 변동성이 높은 차량 통신

환경에서 효율적으로 수신 차량 별 자원 할당을 수행

할수있다[2]. 또한, 심층신경망을사용하기때문에학

습이 끝난 이후, 적용하는 상황에서는 적은 복잡도로

문제를 해결할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 심층

강화학습을 활용하여 적은 지연시간으로 자원 할당

문제를 해결하는 기법을 제시한다.

본논문은다음과같이구성된다. 서론에이어 II장

에서 시스템 모델을 설명하고, III장에서 제안하는 심

층강화학습 기반 자원 할당 기법을 소개하며 IV장에

서는 실험결과를 설명한고. V장에서 결론을 내린다.

Ⅱ. 시스템 모델

본논문에서는차량대차량통신환경에서심층강

화학습기반자원할당기법을적용하기위해, 정보를

송신하는 M대의 차량과 주변 K대의 수신 차량이 있
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는 네트워크 상황을 가정한다. 송신 차량은 N개의 균

등하게 배열된 선형 안테나를 가지며 수신 차량은 1

개의 안테나를 가진다. 채널 모델은 다음과 같다.


 



 . (1)

여기서 은 경로의 수, ∼는 경로

이득이고 는송신각도를나타낸다. 는안테

나 배열 응답 벡터(antenna array response vector)로

서   
 ⋯

  T으로

정의된다. 심층강화학습은얻은데이터에기반해결정

을 내리기 때문에, 다른 채널 모델이 주어져도 그에

적합하게학습될수있다. m번째송신차량의자원할

당상황과네트워크전체자원할당상황은다음과같

이 행렬  및 로 정의할 수 있다.
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이때 는 m번째송신차량의 번째수신차량

에 번째주파수자원할당여부에대한변수(1: 할당,

0: 비할당)이다. 수신 차량별 데이터 전송률은
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(3)

이다. 는 송신 차량의 빔포밍 벡터로




(maximum ratio transmission)이다.

Ⅲ. 심층강화학습 기반 자원 할당 기법

본 절에서는 제안하는 심층강화학습 기반 자원 할

당 기법을 설명한다. 심층강화학습의 기본 개념에 대

한설명 이후 자원할당에 적용하는방식을설명한다.

심층강화학습이란, 환경과의 정보 교환을 통해 점

차적으로좋은순차적의사결정을내릴수있는기계

학습의 한 종류인 강화학습과 심층신경망을 결합한

것이다[3]. 심층강화학습의 핵심은 상태(state), 행동

(action), 보상(reward)이라는 세 가지 요소이며 이와

함께 심층신경망의 함수 근사 능력을 사용해 최적의

의사 결정 정책을 찾아간다. 무선통신에서는 이같이

최적의 의사 결정 정책을 찾는 심층강화학습을 여러

영역에서 사용할 수 있다[2].

심층강화학습의 목표는 보상의 누적 합인 Q값을

최대화하는 것인데, Q값은 다음과 같이 정의된다.

 




′

∞

′′



. (4)

최적의 Q값을찾기위해다음 Bellman equation을

활용한다:   
′∈

′ ′′   . 이때,

′ 은 상태 전환 확률이며 는 감쇄 인자이다.

제안하는 기법에서는 심층신경망을 통해 actor 네

트워크와 critic 네트워크를 구현해, actor-critic 알고

리즘으로 수신 차량들의 데이터 전송률 합을 최대화

하는 자원 할당 방식을 구현한다.

1) 상태(state)  : 송신단과 각수신단사이의채널이

득 , 각도 , 데이터 요구량 .

2) 행동(action) : 자원 할당 행렬  .

3) 보상(reward) : 전체 네트워크 데이터 전송률의

합인 




를사용해전체네트워크의데이터

전송률 합을 최대화하도록 한다. 또한, 수신 차량

의 데이터 전송률 요구 조건을 만족하기 위해서,

보상 에 요구 조건달성을실패한 차량마다 일정

한 페널티(음의 실수)를 더해 최종 은 다음과 같

이 결정된다(는 가 참일 때 1, 아니면 0인

함수).






   . (5)

Critic 네트워크는 상태를 입력으로 받아 각 행동

별 Q값을 예측한다. Bellman equation을 만족시키는

방향으로 critic 네트워크를 학습시킨다. 한편, actor

네트워크는 상태를 입력으로 받아 행동을 출력으로

낸다. 즉, 현재 네트워크 상황을 입력받아 각 수신 차

량의 요구 조건을 만족하면서 데이터 전송률 합을 최

대화하는 자원 할당 행렬 를 출력한다. 이때 행동은

Q값을 최대화하도록 학습시킨다. 따라서, actor와

critic 네트워크의 손실 함수는 각각 다음과 같다.

  


′ ′′  . (6)

    . (7)
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그림 1. 심층강화학습 기반 자원 할당 기법의 데이터 전송
률 합 성능 그래프.
Fig. 1. Sum rate performance of DRL-based resource
allocation.

Ⅳ. 실험 결과 및 논의

본 절에서는 제안하는 자원 할당 기법의 시뮬레이

션 결과를 제시한다. 비교 기법은 기존의 round robin

방식과 proportional fair 기법이다[4]. 또한, 최적의 자

원할당(요구조건을만족하는상황중최대데이터전

송률합)을수행했을경우와도데이터전송률합을비

교한다. 송신차량 2대가주변 3대의차량에 4개의주

파수 자원을 할당하고, L은 1, N은 16인 상황을 가정

하였다. 잡음의 크기는 –174dBm/Hz로 설정하였고

는 [0,1]bps/Hz에서랜덤설정하였다. 또한심층

강화학습 네트워크는 actor와 critic 네트워크 각각

200의 폭을 가진 은닉층 3개이고, 는 0.95이다.

그림 1은송신전력대비데이터전송률합그래프

이다. 송신 전력을 바꿔 가면서 성능을 비교했을 때,

제안하는 기법이 기존 기법들에 비해 우수한 성능을

보이는 것을 확인하였다. 제안하는 기법이 기존 기법

들에 비해 평균적으로 각각 215.5%, 19.1% 이상의

데이터 전송률 이득이 있는 것을 볼 수 있다. 이러한

결과는 심층강화학습 에이전트가 수신차량들의 데이

터 전송률 요구 조건을 복합적으로 고려하면서 전체

네트워크 데이터 전송률 합을 최대화하는 결정을 내

리는 것을 보여준다. 특히, proportional fair 기법에

비해, 채널이 좋은 수신 차량에 더 많은 자원을 할당

해더높은데이터전송률합을얻는것을볼수있다.

또한, 본 기법은 최적의 자원 할당 방식과 비교해

약 5.7%의 성능 열화가 있는 것을 확인하였다. 본 심

층강화학습 기반 기법은 심층신경망을 통해 자원 할

당 방식을 결정하기 때문에, 최적화 기반 기법 등 복

잡한기존기법에비해네트워크 규모에 덜민감하다.

구체적으로, 심층신경망의 actor 네트워크 속 레이어

(layer) 개수와레이어당폭(width) 수가일정하면, 차

량 수나 자원의 수가 증가할 때 actor 네트워크의 연

산량도 거의 동일하게 유지할 수 있다. 반대로, 최적

자원 할당 기법의 경우   의 복잡도를 가

져 M, K, N, S가 커지면서 복잡도가 증가한다. 따라

서, 본심층강화학습기반기법은최적기법에준하는

성능을 보이면서 차량과 자원의 수가 많아지는 경우

에 자원 할당 처리 지연시간이 급증하는 것을 막아,

차량 네트워크의 빠른 환경 변화에 대응할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 심층강화학습을 사용하여 차량 간

통신에서 자원 할당 문제를 해결하는 기법을 제시하

였다.. 제안하는 기법은 기존 자원 할당 기법 대비 높

은 데이터 전송률을 달성하는 것을 확인하였다.
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