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요 약

본 논문에서는 기존 slotted ALOHA 기법에 Q-learning과 우선순위를 적용하는 Priority based Adaptive slotted

ALOHA(PAS-ALOHA)를 제안한다. PAS-ALOHA 기법은 각 디바이스의 값에 따라 이전 상태에서 데이터 패킷

의 전송 성공 횟수가 많은 디바이스에 우선 순위를 지정한다. 다음으로, 남은 데이터 패킷을 전송할 때 다른 디바

이스의 제약을 받지 않기 때문에 성공 비율을 높이고, 충돌 비율을 감소시킨다. 또한, Jain’s Fairness Index를 적

용하여 음의 보상에 따라 각 디바이스의 공정성을 비교한다. 실험 결과 기존 slotted ALOHA 기법에 비해 성공

비율은 약 69% 증가하며 충돌 비율은 최대 30% 감소함을 보였다. 따라서, 5G MTC 환경에서 디바이스 개수가

증가하더라도 채널 상태에 적응하여 데이터 패킷을 성공적이고, 공평하게 전송할 수 있을 것으로 기대된다.

Key Words : Reinforcement learning, Q-learning, Slotted ALOHA, 5G cellular network, Machine Type

Communication

ABSTRACT

In this paper, we propose Priority-based Adaptive slotted ALOHA (PAS-ALOHA), which applies Q-learning

and priorities to existing slotted ALOHA method. The PAS-ALOHA method prioritizes devices with many

number of successful transmissions of data packets in the previous state according to the -value of each

device. Next, when transmitting the remaining data packet, since it is not restricted by other devices, the

success ratio is increased and the collision ratio is reduced. In addition, the fairness of each device is

compared according to negative reward by applying the Jain's Fairness Index. Experiments showed that the

success ratio increased by about 69% and the collision ratio decreased by up to 30%. Therefore, even if the

number of devices increases in the 5G MTC environment, it is expected that data packets can be successfully

and fairly transmitted by adapting to the channel state.
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Ⅰ. 서 론

Machine Type Communication(MTC)는 5G 이동

통신에서 다수의 기계형 통신을 지원하는 통신 형태

이다[1,2]. MTC 환경에서는 다수의디바이스를셀룰러

네트워크에 연결시키고자 한다. MTC 환경에서 수많

은 디바이스의 연결을 기존 통신 인프라에 적용해 네

트워크에 연결할 수 있었다. 그러나, 데이터 패킷을

전송할때사용하는기존의 slotted ALOHA[3] 기법을

5G MTC 환경에서고려하는다수의디바이스의데이

터 패킷 전송을 지원하는 것은 충돌 비율이 높아진다

는 문제점이 발생한다. 따라서, 주어진 시간 간격 내

에서 디바이스가 데이터 패킷을 전송할 때 충돌 횟수

를 낮추고 성공적인 전송을 하는 새로운 액세스 기법

이 필요하다.

디바이스가 데이터 패킷을 전송하는 데 사용되는

기법 중 slotted ALOHA 기법은 이동 통신 기술 중

다중 접속을 허용하는 간단한 기법이다. Slotted

ALOHA는 정해진 시간 간격 내에서 여러 개의 타임

슬롯으로나눈다. 디바이스들은한타임슬롯당하나

의데이터패킷을전송할수있다. 하지만, 두대이상

의 디바이스가 동일한 타임 슬롯에서 전송을 시도할

때는충돌이발생한다. 따라서, 5G MTC 환경에서기

하급수적으로 증가하는 디바이스들이 방대한양의 데

이터 패킷이 전송을 시도하는 경우 충돌 횟수가 급격

히 증가한다[4].

최근이동통신연구에서는다수의단말의데이터

패킷의충돌발생횟수증가문제를해결하기위해기

존 slotted ALOHA 기법에 딥 러닝 및 머신 러닝을

적용시켰다[5]. 따라서, 디바이스가 데이터 패킷의 전

송 결과를 학습하여 다음 데이터 패킷을 보내고자 하

는 타임 슬롯의 위치를 예측할 수 있다. 본 논문에서

는 5G MTC 환경에서 다수의 디바이스가 동시에 데

이터패킷을보낼때발생하는타임슬롯내혼잡도를

낮추는 것에 초점을 맞춘다.

본 논문에서는 기존의 slotted ALOHA 기법에 강

화학습 기법의 하나인 Q-learning을 적용한다[6,7,8,9].

Q-learning은 현재 정책에 따라 결정된 행동에 대해

즉각적인보상을받는다. 이보상은다음상태에서사

용할 정책에 반영한다. 이를 통해 값을 업데이트하

고보상을최대화할 수있는정책을찾도록학습한다.

일반적인통신환경에서디바이스가데이터패킷을

보내는 과정은 지속해서 변화하며 채널 내 환경이 혼

잡하다. 따라서, 전송하는 데이터패킷의전송 결과를

디바이스가 Q-learning을 사용하여 학습하도록 한다.

각 디바이스는 데이터 패킷 전송 결과에 따라 보상을

받는다. 보상은 다음 상태에서 사용할 정책에 반영되

며, 다음상태에서의 행동을 결정한다. 각디바이스는

개별의 값을 가지고 있으며, -table을 통해 이전

상태의 행동을 기록한다. 따라서, 디바이스는 값을

통해보상을최대화할수있는정책을찾아자신의고

유한 슬롯을 점유할 수 있다.

반면에 제안하는 기법은 동시에 데이터 패킷을 전

송하는디바이스가상대적으로많은 5G MTC 환경을

고려한다. 본 논문에서 제안하는 Priority based

Adaptive slotted ALOHA(PAS-ALOHA) 기법은

Q-learning을 적용한 Adaptive slotted ALOHA 기법

에서 값에 따라 디바이스의 우선순위를 지정하도록

학습한다. PAS-ALOHA 기법은 기존의 slotted

ALOHA 기법과 비교했을 때 데이터 패킷 전송 성공

비율은최대 69% 증가하였고, 충돌발생비율은최대

30% 감소했다. 또한 Jain's Fairness Index[10]를 통해

우선순위를 지정받은 디바이스를 제외한 모든 디바이

스가 공평하게 테이터 패킷을 전송하는지 공정성을

검증한다.

본 논문의 2장에서는 관련 연구에 관해서 기술하

며, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 PAS-ALOHA

기법에 관해서 기술한다. 4장에서는 실험을 통해

PAS-ALOHA 기법의 성능을 검증한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 관련 연구

2.1.1 ALOHA 기법

ALOHA는 각 디바이스가 데이터 패킷을 전송할

때 사용되는 기법으로 pure ALOHA와 slotted

ALOHA 기법이 있다. Pure ALOHA 기법은 전송해

야 할 데이터 패킷이 생기면 바로 전송을 시도한다.

데이터를전송한뒤일정시간동안 ACK을기다린다.

또한 pure ALOHA 기법은 전송하는 데이터 패킷이

1bit만 겹쳐도 충돌이 발생하여 재전송을 시도한다.

따라서, 전송량에비해채널효율이 18%로낮은효율

을보인다. 충돌에의한채널효율의문제를해결하기

위해 설계된 기법이 slotted ALOHA 기법이다.

Slotted ALOHA 기법은 정해진 시간 간격 내에서

여러 개의 타임 슬롯으로 나눈다. 각 디바이스는 한

타임 슬롯 당 하나의 데이터 패킷을 전송할 수 있다.

그러므로, pure ALOHA 기법보다 정해진 타임 슬롯

에 데이터 패킷을 전송하는 slotted ALOHA 기법의
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그림 1. 값 업데이트 예시
Fig. 1. Example of -value update

충돌 비율이 감소할 수 있다. 따라서, pure ALOHA

기법보다 채널 효율이 2배 더 높은 36%로 더 높아진

다. 하지만 두 대 이상의 디바이스가 같은 타임 슬롯

에 전송을 시도할 때 충돌이 발생한다.

Pure ALOHA와 slotted ALOHA 기법의 동일한

문제는 데이터 패킷을 전송할 때 현재 채널의 상태를

고려하지 않는 것이다. 데이터 패킷이 충돌한 디바이

스들은 임의의 대기 시간만큼 기다린 후 재전송을 시

도한다. 따라서, 다수의 디바이스가 동시에 데이터 패

킷을 전송하는 5G MTC 환경에서 기존의 pure

ALOHA와 slotted 기법을 사용하면, 충돌 비율이 높

아지거나지연시간이증가한다는문제점이발생한다.

2.1.2 Q-learning based slotted ALOHA

강화학습기법중하나인 Q-learning은의사결정자

가 현재 상태 ∈에서 정책에 따라 결정된 행

동 ∈에 대한 보상 ∈를 받는다.

이를 통해 다음 상태의 값을 업데이트한다.

Q-learning은 현재 time step ∈에서 다음 상태까

지 고려하기 때문에 지속해서 변화하는 환경에 적응

할 수 있다. 의사결정자는 총 에피소드를 학습하면서

현재상태에서 보상을 최대화할수있는 행동을 한다.

이때, 보상 값은 미래의 받을 보상의 가치를 현재 상

태에서 환산하여 보상의 가치가 감소하는 것을 줄여

야 한다. 따라서, 0과 1 사이의 값 할인율(discount

factor)을사용하여현재의가치로환산할수있다. 식

(1)은 Q-learning에서 의사결정자가 가진 -value를

업데이트하는 식을 나타낸다[10].

 ′  






max
(1)

Q-learning based slotted ALOHA 기법은 기존

slotted ALOHA 기법에 Q-learning을 적용했다[11].

Q-learning based slotted ALOHA 기법은 slotted

ALOHA와 같이 정해진 시간 간격 내에서 여러 개의

타임슬롯으로나눈다. 한타임슬롯당하나의디바이

스가 데이터 패킷을 전송할 수 있다. 데이터 패킷 전

송에 참여하는 각 타임 슬롯은 개별의 값을 가지고

있으며, 초기 접속 시 값은 0으로 초기화된다. 값

은 디바이스가 타임 슬롯에 데이터 패킷을 전송한 결

과를 바탕으로 이진의 보상을 받는다. 디바이스가 타

임 슬롯에 데이터 패킷을 성공적으로 전송했을 때는

+1의 양의 보상을 받는다. 하지만, 같은 타임 슬롯에

데이터 패킷 전송을 시도한 디바이스가 존재하여 충

돌이 발생했을 때는 -1의 음의 보상을 받는다.

     
  

(2)




  (3)

식(2)은 디바이스의 데이터 패킷 전송 결과에 따른

이진 보상[11]을 나타낸다. 는 ∈번째 노드가

∈번째슬롯에전송을시도했을때받을수있는보

상을 나타낸다. 각 디바이스는 받은 보상을 바탕으로

다음상태의 값을 식(3)과 같이업데이트한다. 


는 현재 상태의 디바이스의 값이며, 는 learning

rate(학습률)이다. Learning rate는 시행 횟수에 따라

늘어나거나 줄어들도록 조절해서 학습이 잘 되는 방

향으로 이끈다.

그림 1은 Q-learning based slotted ALOHA의 

값 업데이트 예시이다. 정해진 시간 간격이 4개의 타

임 슬롯으로 나누어져 있다고 가정한다. Case 1은 디

바이스가 첫 번째 타임 슬롯에 데이터 패킷을 전송한

다. 하나의 디바이스가 전송을 시도하여 전송을 성공

한 예시이다. 따라서, 다음 상태에서 해당 타임 슬롯

은 다음 타임 스텝에서 양의 보상 +1과 함께 업데이

트된 값을 갖는다. Case 2는 첫 번째 타임 슬롯에

두대이상의디바이스가전송을시도한다. 따라서충

돌이 발생하여 다음 타임 스텝에서 해당 타임 슬롯은

음의 보상 -1과 함께 업데이트된 값을 갖는다.

Q-learning based slotted ALOHA는기존의 slotted

ALOHA 기법에 Q-learning을적용하였다. Q-learning

based slotted ALOHA는 낭비되는 타임 슬롯을 줄이

고처리량을높이는데성공하였다. 그러나, 3GPP 표

준에서 제안하는 5G MTC 환경의 디바이스 개수를

모두 적용하기에 한계가 있을 것으로 판단된다[12]. 또
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그림 2. 디바이스의 타임 슬롯 내 충돌 예시
Fig. 2. Example of device collision in time slot

그림 3. PAS-ALOHA 기법의 보상 업데이트 예시
Fig. 3. Example of PAS-ALOHA method reward update

한, 실험 결과에서 볼 수 있듯이 이를 극복할 필요가

있다.

따라서, 다수의 디바이스가 동시에 데이터 패킷을

전송할 때 충돌 비율이 급격히 증가하는 문제를 해결

하기 위해 PAS-ALOHA 기법을 제안한다.

2.2 Priority based Adaptive slotted ALOHA 
(PAS-ALOHA) 기법

본 논문에서 제안하는 기법은 기존 slotted

ALOHA 기법에 Q-learning을적용한다. 따라서, 데이

터 패킷 전송에 참여하는 디바이스는 의사결정자가

된다. 각디바이스는개별의 값을가지며, 데이터패

킷 전송 결과를 바탕으로 디바이스가 가진 값을 업

데이트한다. 각 디바이스가 가진 값의 -table에는

이전 상태의 행동을 기록한다. 디바이스가 타임 슬롯

에 데이터 패킷 전송을 시도하고 성공한 경우 +1의

양의 보상을 받는다. 두 대 이상의 디바이스가 같은

타임 슬롯에 데이터 패킷을 전송 시도하면 충돌이 발

생한다. 따라서 디바이스는 –1의 음의 보상을 받는

다. PAS-ALOHA 기법은 같은 타임 슬롯에 데이터

패킷을 전송 시도하여 충돌이 발생한 디바이스의 총

개수를 고려하여 음의 보상을 조절한다.

그림 2는디바이스의타임슬롯내충돌예시를나

타낸다. 디바이스 1은첫번째타임슬롯에전송을시

도했다. 첫 번째 타임 슬롯에 데이터 패킷 전송을 시

도한디바이스는한대이므로데이터패킷전송에성

공한다. 하지만, 디바이스 3과 디바이스 4는 두번째

타임 슬롯에 동시에 데이터 패킷 전송을 시도하여 충

돌이 발생한다. 두 번째 타임 슬롯에 전송을 시도한

디바이스의 수는 총 두 대이다. 따라서, 충돌이 발생

한 디바이스의 총개수인 은 2가 된다.


   if transmission success in time slot 

  if collision occurs in timeslot 
(4)

 












 where max


  


∈




  otherwise

(5)

식(4)는 제안된 기법에서 디바이스의 데이터 패킷

전송 결과에 따른 보상을 나타낸다. 디바이스가 데이

터 패킷 전송에 성공했을 때는 +1의 양의 보상을 받

는다. 하지만 디바이스가 충돌이 발생했을 때는 식(5)

에서 충돌한 디바이스들의 값을 비교한다. 충돌이

발생한 각 디바이스 값을 비교한 후 충돌한 디바이

스중가장높은 값을가진디바이스는완화된음의

보상을 받는다.

그림 3은 제안하는 PAS-ALOHA 기법에서 보상

업데이트 예시를 나타낸다. 같은 타임 슬롯에 데이터

패킷 전송을 시도하여 충돌이 발생한 디바이스 3과

디바이스 4의 값을비교한다. 디바이스 3은이전상

태에서의 전송 성공 횟수가 많아 디바이스 4보다 많

다. 따라서디바이스 4와비교했을때더높은 값을

가지고 있다. 따라서, 그림 3과같이디바이스 3은완

화된음의보상 를받게된다. 디바이스 4는이전

상태에서 디바이스 3보다 충돌 발생 횟수가 많아 디

바이스 3보다더낮은 값을가지고있다. 따라서, 디

바이스 4는 의음의보상을받게된다. 여기서 

과 는각각다른상수를갖는다고가정한다. 이때, 

을받는디바이스는 을받는디바이스보다항상높

은 값을 가져야 한다.

디바이스가가진 값을비교하여우선순위를지정

한후, 음의보상을다르게받는의사코드를알고리즘

1에 작성했다.

각 디바이스는 전송 결과에 따라 보상을 받은 후

식(6)과 같이 값을 업데이트한다. 디바이스는 데이
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알고리즘 1: 값 비교 알고리즘

Initialize 
 ∀∈∀∈

1: for    

2: if collision occurs then

3: Compare Q-value according to Eq. (5)

4: if


max then

5: 
←




6: else

7: 
←




터패킷전송결과에따라받은보상을바탕으로지속

적으로 값을 업데이트한다. PAS-ALOHA 기법은

우선순위를 지정할 때 충돌이 발생한 각 디바이스의

값을 비교한다. 따라서, 충돌이 발생한 디바이스 중

가장 값이 높은 디바이스는 이전 상태에서 전송 성

공 횟수가 많으므로 다른 디바이스보다 빠르게 고유

한 타임 슬롯을 점유할 수 있다. 따라서, 남아있는 데

이터 패킷들을 다른 디바이스에 의해 제약받지 않고

데이터 패킷 전송에 성공할 수 있도록 우선순위를 지

정한다. PAS-ALOHA는 기존의 Q-learning based

slotted ALOHA와비교했을때이진으로구성된음의

보상을 받는 것과 달리 타임 슬롯 내 혼잡도와 각 디

바이스가 가진 값을 고려하여 개별적으로 음의 보

상을 받는다. 따라서 다음 데이터 패킷 전송 시 최적

의 타임 슬롯을 선택하도록 학습한다.




 
 

  (6)

Ⅲ. 실 험

3.1 실험 환경
본 논문에서는 제안하는 기법의 데이터 패킷 전송

성공 비율과 충돌 발생 비율을 기존의 slotted

ALOHA 기법과 비교하여 성능을 검증한다. 전송 성

공 비율과 충돌 발생 비율을 learning rate를 각각

{0.5, 0.1, 0.01}로 변화시켜 가며 성능을 검증한다.

또한, PAS-ALOHA 기법의 음의보상파라미터가 성

능에 어떠한 영향을 미치는지 검증하기 위해 파라미

터에 변화를 주어 성능에 어떠한 영향을 미치는지 검

증한다. 본 논문에서는 음의 보상 파라미터를 각각

{-0.01, -0.02}, {-0.1, -0.2}, {-1, -2}로 설정하여 파

라미터에 따른 정규화된 처리량을구한다. 또한, 가장

높은 값을 가진 디바이스를 제외한 모든 디바이스

들이 공평하게 데이터 패킷을 검증하기 위해 정규화

된 처리량을 통해 Jain's Fairness Index를 계산한다.

본 논문에서는 데이터 패킷을 전송하고자 하는 디

바이스의 개수가 상대적으로 적은 환경의 디바이스

개수를 5대부터 25대로 설정한다. 또한, 상대적으로

디바이스 개수가 많은 5G MTC 환경을 고려하기 위

해 디바이스 개수를 150대부터 300대로 설정하여 디

바이스가 데이터 패킷을 보내는 환경의 성능을 검증

한다. 각 디바이스는 보내고자 하는 데이터 패킷을

100개씩 가지고 있으며 디바이스가 100개의 데이터

패킷을 모두 보낼 때까지 반복한다.

다음표 1은본실험환경을나타낸다. 성공비율과

충돌비율의성능검증의기준을얻고자본실험에서는

동일한환경을가진 slotted ALOHA 기법과디바이스

의 증가에 따른 성공 비율과 충돌 비율을 비교한다.

Contents Value

The number of devices
{5;25}

{150;300}

The number of packet per devices 100

The number of slots 300

Learning rate {0.5, 0.1, 0.01}

Negative rewards parameter

{-0.01, -0.02},

{-0.1, -0.2},

{-1, -2}

표 1. 실험 환경
Table 1. The experiment environment

3.2 실험 결과
그림 4는 동시 접속 채널에 접속하는 디바이스 개

수가 상대적으로 적은 환경을 고려하기 위해 디바이

스 개수를 5대부터 25대까지로 설정하였다. 본 환경

에서 PAS-ALOHA 기법의데이터패킷전송성공비

율을 약 97%로 기존 slotted ALOHA 기법보다 최대

70% 증가함을 보였다.

그림 5는 5G MTC 환경을 고려하기 위해 동시 접

속 채널에 참여하는 디바이스 개수를 150대부터 300

대까지로 설정하였다. 본 환경에서 PAS-ALOHA 기

법의 전송 성공 비율은 약 63%으로 기존의 slotted

ALOHA 기법보다 최대 68% 증가함을 보였다.

그림 6은 디바이스 개수 증가에 따른 충돌 비율을

나타낸다. 디바이스의 개수가 5대에서 25대까지 증가

하는 PAS-ALOHA 기법의 충돌 발생 비율은 약

0.04%으로기존 slotted ALOHA 기법보다 최대 29%
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그림 4. 디바이스 개수 증가에 따른 전송 성공 비율(5-25대
사이)
Fig. 4. Ratio of success with increasing number of
devices(between the number of devices 5-25)

그림 5. 디바이스 개수 증가에 따른 전송 성공 비율
(150-300대 사이)
Fig. 5. Ratio of success with increasing number of
devices(between the number of devices 150-300)

그림 6. 디바이스 개수 증가에 따른 충돌 발생 비율(5-25대
사이)
Fig. 6. Ratio of collision with increasing number of
devices(between the number of devices 5-25)

그림 7. 디바이스 개수 증가에 따른 충돌 발생 비율
(150-300대 사이)
Fig. 7. Ratio of collision with increasing number of
devices(between the number of devices 150-300)

그림 8. 음의 보상에 따른 정규화된 처리량(5-25대 사이)
Fig. 8. Normalized throughput based on negative reward
parameter(between the number of devices 5-25)

감소함을 보였다.

그림 7은 디바이스 개수 증가에 따른 충돌 비율

을 나타낸다. 디바이스의 개수가 150대부터 300대

까지증가하는 PAS-ALOHA 기법의 충돌 발생 비율

은 약 52%으로 기존 slotted ALOHA 기법보다 최

대 30% 감소함을 보였다.

그림 8은 음의 보상에 따른 정규화된 처리량을 나

타낸다. 디바이스의 개수는 5대부터 25대로증가한다.

PAS-ALOHA 기법의 정규화된 처리량을 구하기 위

해, learning rate를가장학습이잘되었던 0.5로고정

하였다. PAS-ALOHA 기법은 음의 보상 파라미터를

{-1, -2}로설정하였을때 0.5509로가장높은정규화

된 처리량을 보였다.

그림 9는 음의 보상에 따른 정규화된 처리량을 나

타낸다. 디바이스의 개수는 150대부터 300대로 증가
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그림 9. 음의 보상에 따른 정규화된 처리량(150-300대 사이)
Fig. 9. Normalized throughput based on negative reward
parameter(between the number of devices 150-300)

그림 10. 디바이스 개수 증가에 따른 Jain's Fairness Index
(5-25대 사이)
Fig. 10. Jain's Fairness with increasing number of
devices(between the number of devices 5-25)

그림 11. 디바이스 개수 증가에 따른 Jain's Fairness Index
(150-300대 사이)
Fig. 11. Jain's Fairness with increasing number of
devices(between the number of devices 150-300)

한다. PAS-ALOHA 기법의 정규화된 처리량을 구하

기 위해 learning rate를 가장 학습이 잘 되었던 0.01

로고정하였다. PAS-ALOHA 기법은 음의 보상파라

미터를 {-0.01, -0.02}로 설정하였을 때 0.427로 가장

높은 정규화된 처리량을 보였다.

그림 10은디바이스개수가상대적으로적은 5대에

서 25대까지인 환경에서 PAS-ALOHA 기법의 공정

성을 비교했다. PAS-ALOHA 기법은 디바이스가 가

진 값에 따라 우선순위를 지정한다. 따라서, 충돌이

발생했을 경우 값이 가장 높은 디바이스를 제외한

다른 디바이스들이 공평하게 데이터 패킷을 전송하는

지 검증했다. 제안하는 기법의 공정성을 검증하기 위

해 그림 8에서 구한 정규화된 처리량을 이용하여

Jain’s Fairness Index를 계산했다. Jain’s Fairness

Index는 0과 1의사이의 값으로 1에가까울수록공정

성이 높다고 판단한다. PAS-ALOHA 기법은 약 0.87

의 공정성을 나타냈으며, 음의 보상 파라미터를 {-1,

-2}로 설정하였을 때 0.907로 가장 높은 공정성을 보

였다.

그림 11은디바이스가개수가상대적으로많은 150

대에서 300대사이의환경에서제안하는기법의공정

성을검증했다. 그림 9의정규화된처리량을이용하여

본 환경에서 Jain’s Fairness Index를 계산했다.

PAS-ALOHA 기법은 약 0.4의 공정성을 보이며, 음

의 보상 파라미터를 {-0.01, -0.02}로 설정하였을 때

0.45로 가장 높은 공정성을 보였다.

3.2.1 Learning rate에 따른 성능 비교

본 논문에서는 PAS-ALOHA 기법의 디바이스 개

수의 증가에 따른 learning rate 별 전송 성공 비율과

충돌 발생 비율의 성능을 검증하였다. Learning rate

는각각 {0.5, 0.1, 0.01}로설정하였으며성능은다음

과 같다.

∙평균 전송 성공 비율 (5-25대)={98.7%, 98.5%,

97.5%}

∙평균전송성공비율 (150-300대)={62.4%, 65.5%,

65.6%}

∙평균 충돌 발생 비율 (5-25대)={0.403%, 0.404%,

0.409%}

∙평균 충돌 발생 비율 (150-300대)={52.47%,

52.44%, 52.43%}

따라서, PAS-ALOHA는 learning rate를 변화시키

더라도 전송 성공 비율이 크게 감소하지 않으며 충돌

발생 비율이 크게 증가하지 않음을 보였다.

3.2.2 음의 보상에 따른 성능 비교

본 논문에서는 PAS-ALOHA 기법의 디바이스 개

수 증가에 따른 음의 보상 파라미터별 정규화된 처리

량과 공정성을 검증하였다. 파라미터는 각각 {-0.01,

-0.02}, {-0.1, -0.2}, {-1, -2}로 설정하였으며 성능은

다음과 같다.

∙평균 정규화된 처리량 (5-25대)={0.54, 0.509,
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0.508}

∙평균 정규화된 처리량 (150-300대)={0.40, 0.365

0.361}

∙평균 Jain’s Fairness Index (5-25대)={0.79,

0.9057, 0.9051}

∙평균 Jain’s Fairness Index (5-25대)={0.45, 0.37,

0.40}

따라서, PAS-ALOHA 기법은 음의 보상 파라미터

를 {-0.01, -0.02}로 설정하였을 때 가장 높은 정규화

된처리량을나타냈다. 이는근소한값인음의보상을

받았을 때 가장 처리량이 높다고 판단된다. 또한,

Jain’s Fairness Index의 파라미터도 {-0.01, -0.02}로

설정하였을 때 가장 높은 공정성을 나타냈다. 그러나,

디바이스 크게 증가하면서 공정성이 감소한다. 이는

모든 디바이스가 공평하게 데이터 패킷을 보내고 있

지 않음을 나타낸다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 기존의 Q-learning을 이용한

Adaptive slotted ALOHA 기법에 우선순위를 적용한

다. 각 디바이스가 가진 값을 통해 데이터 패킷의

전송 결과와 전송 채널 내 혼잡도를 학습하며 우선순

위를 지정한다. PAS-ALOHA 기법은 slotted

ALOHA와비교하여실험을진행했다. 제안하는기법

은 기존의 slotted ALOHA 기법과 비교했을 때 디바

이스 개수가 적은 환경에서는 성공 비율은 최대 70%

증가하였고 충돌 비율은 최대 29% 감소했다. 디바이

스 개수가 많은 환경에서는 성공 비율은 68% 증가하

였고 충돌 비율은 30% 감소했다. 따라서, 디바이스

개수가 증가할수록 성공 비율은 점차 낮아지고 충돌

비율은 높아진다.

본논문은 5G MTC 환경중데이터패킷을전송하

는 환경을 고려하였다. 따라서, 디바이스가 기하급수

적으로 증가하더라도 본 기법을 통해 성공 비율과 충

돌 비율이 지속해서 성능을 유지해야 한다. 또한, 디

바이스 개수가증가하더라도 모든 디바이스가 공평하

게데이터패킷을전송할기회를지속하여가질수있

는 연구가 필요하다.
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