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요       약 

최근 실시간 응답 및 처리에 민감한 서비스들이 급증하면서 멀티액세스 엣지 컴퓨팅(MEC)이 

차세대 기술로 주목받고 있다. 사용자들의 잦은 이동성 때문에 MEC 서버들 사이에서의 마이그레이

션은 중요한 문제로 다뤄진다. 본 논문에서는 이동성이 많은 차량 엣지 컴퓨팅 환경을 고려하였으

며, 강화학습 기법인 Q-learning 을 사용하여 마이그레이션 여부 및 대상을 결정하는 기법을 제안하였

다. 제안 기법의 목적은 지연 제약조건을 만족시키면서 차량 엣지 컴퓨팅 서버(VECS) 사이의 로드 

밸런싱을 최적화하는 것이다. 제안 기법의 성능 비교를 통하여 다른 기법들보다 로드 밸런싱 측면

에서 약 22-30%, 지연 제약조건 만족도 측면에서 약 20-31%로 더 좋은 성능을 보임을 확인하였다. 

 

1. 서론 

최근 사물인터넷의 확산에 따라 실시간 응답 및 처

리에 민감한 서비스들, 예를 들어 자율주행, AR, VR

과 같은 서비스들이 급증하고 있다. 이러한 서비스

들은 많은 양의 컴퓨팅 자원과 높은 QoS(Quality of 

Service)를 요구한다. 그러나 데이터 처리와 연산이 

중앙에 집중된 기존 클라우드 컴퓨팅(cloud computing)

은 기하급수적으로 늘어나는 데이터들을 전송하고 

처리하는 응답 시간이 길어진다. 또한, 한꺼번에 방

대한 양의 작업이 집중되면 정체 현상이 발생할 수 

있고 이로 인하여 연산 결과를 빠르게 받기 어려울 

수 있다. 그래서 사람 및 사물과 근접한 네트워크 

종단에 컴퓨팅 자원을 분산 배치하는 멀티액세스 엣

지 컴퓨팅(Multi-access Edge Computing, MEC) 컴퓨팅

이 차세대 기술로 주목받고 있다[1]. 서비스 근접한 

곳에서 바로 데이터를 처리하고, 빠른 연산 결과를 

받을 수 있을 뿐만 아니라 네트워크 대역폭에 대한 

부담을 줄여 기존의 클라우드 컴퓨팅의 단점을 보완

하기 때문이다.  

하지만, MEC 환경에서 해결해야 할 하나의 큰 과제

는 사용자들의 이동성이다. 제한적인 커버리지를 갖

는 MEC 서버들 사이에서 사용자의 높은 이동성은 

서비스 중단과 QoS 저하를 초래한다. 또한, 사용자들

의 높은 이동성으로 인해 특정 MEC 만 혼잡해지는 

경우가 발생할 수 있으며, 이는 MEC 서버들의 로드

들이 불균형해질 수 있다. MEC 서버사이의 로드 불

균형은 MEC 시스템의 처리량이 낮아질 뿐만 아니라 

지연 제약조건에 충족하지 못할 수도 있다. 이러한 

문제는 MEC 서버들간 로드 밸런싱(load balancing)을 

통해 특정 MEC 서버들만 혼잡해지는 경우를 줄임으

로써 시스템의 처리량과 서비스의 QoS 만족도를 높

일 수 있다. 그래서 사용자의 서비스를 이동성에 맞

게 MEC 서버간 마이그레이션(migration) 진행 여부

와 대상을 결정하는 서비스 마이그레이션을 실현하

는 것이 중요하다.  

기존 마이그레이션 연구는 실시간 서비스를 위해 

QoS 기반의 마이그레이션 여부를 결정하는 기법[2]과 

지연시간, 에너지 그리고 네트워크 대역폭을 고려한 

비용을 최소화하는 마이그레이션 여부 및 대상을 결

정하는 기법[3]이 제안되었다. 그리고 시스템 유틸리

티를 최대화하기 위해 모바일 디바이스와 MEC 서버

의 로드 밸런싱을 고려한 오프로딩(offloading) 기법[4]
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과 모바일 디바이스와 MEC 서버에서의 서비스 지연

시간을 이용하여 로드 밸런싱을 고려한 오프로딩 기

법[5]이 제안되었다. 이는 모바일 디바이스와 MEC

서버 사이의 로드 밸런싱만 고려하고, MEC 서버들 

사이는 고려하지 않았다는 한계점이 있다. 

본 연구에서는 차량 엣지 컴퓨팅(Vehicular Edge 

Computing, VEC) 환경에서 차량의 이동에 따라 강화

학습 기법인 Q-learning 을 적용한 마이그레이션 기법

을 제안한다. 본 기법은 VECS(VEC Server)들의 로드 

밸런싱을 고려하여 서비스의 QoS 만족도와 시스템

의 처리량을 높이고자 제안하였다.  

 

2. 시스템 모델 

 

(그림 1) 차량 엣지 컴퓨팅 모델 

본 논문에서 제안된 시스템은 그림 1 처럼 𝑀개의 

VECS 가 각 RSU 에 배치된 환경이며, 이는 하나의 클

러스터를 구성하고 있다고 가정한다. 𝑁개의 차량들이 

주행하고 있으며, 차량에서 발생된 태스크는 인접한 

VECS 에 오프로딩한다. 차량에서 발생한 태스크 𝑠𝑛 =

{𝐼𝑛, 𝐴𝑛,  𝑇𝑛
𝑚𝑎𝑥}으로 정의되며, 𝐼𝑛는 태스크의 크기, 𝐴𝑛

는 태스크를 연산하기 위해 요구되는 컴퓨팅 자원이

고, 𝑇𝑛
𝑚𝑎𝑥는 태스크의 최대 허용 지연시간이다. VECS

들은 서로 백홀(backhaul) 채널을 통해 연결되어 있고, 

각 VECS 들은 VECS 컨트롤러와 연결되어 있다. 

VECS 컨드롤러는 차량과 VECS 들에 대한 정보를 수

집하며, 마이그레이션에 관한 결정을 한다. 마이그레

이션 결정 시점은 기존의 핸드오버 기법을 사용하여, 

차량이 인접한 VECS 들간 서비스 커버리지가 중첩되

어 있는 곳에 위치하게 될 때 이뤄진다. VECS들의 로

드 밸런싱을 고려하여, 현재 태스크를 수행하고 있는 

VECS 에서 새로운 VECS 로 마이그레이션을 진행할지 

그리고 진행한다면 클러스터안에 어떤 VECS 로 할지 

결정한다.  

차량에서 태스크가 발생하였다면, 차량의 위치에서 

지리적으로 가장 가까운 VECS 로 오프로딩을 한다. 

이때, 차량  𝑛 ∈ 𝑁  의 태스크가 VECS  𝑚로 오프로딩

할 때 전송 지연시간은 다음과 같다. 

𝑇𝑛
𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 =

𝐼𝑛

𝑅𝑛,𝑚
               (1) 

연산 결과는 태스크의 크기보다 작아 다운 지연시

간은 고려하지 않는다. 차량 𝑛과 VECS 𝑚  사이의 전

송 속도인 𝑅𝑛,𝑚은 다음과 같다. 

𝑅𝑛,𝑚 = 𝐵𝑛 log2(1 +  
𝑃𝑛∙𝐻𝑛,𝑚

𝜎2 )         (2) 

𝐵𝑛 는 전송 대역폭, 𝑃𝑛 는 차량의 송신전력 그리고 

𝜎2는 잡음 이득이다. 𝐻𝑛,𝑚는 차량과 VECS 사이의 채

널 이득이다.   

마이그레이션 지연시간은 백홀 채널을 통해 VECS 

m∈ 𝑀에서 𝑚′ ∈ 𝑀로 전송된 시간이며 다음과 같다. 

𝑇𝑛
𝑚𝑖𝑔

= {
0,         𝑖𝑓 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚 = 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚′

𝐼𝑛

𝑅𝑏
,       𝑖𝑓 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚 ≠ 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚′

       (3) 

𝑅𝑏는 백홀 채널의 전송 속도이다. VECS 𝑚에서 태스

크를 수행하는 연산 지연시간은 다음과 같다. 

𝑇𝑛
𝑐𝑜𝑚𝑝

=
𝐴𝑛

𝑓𝑛,𝑚
               (4) 

 𝑓𝑛,𝑚는 VECS  𝑚에서 차량  𝑛에 할당된 컴퓨팅 자원

이다. 따라서 태스크의 총 지연시간은 다음과 같다. 

𝑇𝑛
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑇𝑛

𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 + 𝑇𝑛
𝑚𝑖𝑔

+ 𝑇𝑛
𝑐𝑜𝑚𝑝

      (5) 

본 연구에서의 목표는 VECS 들 사이의 로드 밸런

싱을 최적화하는 것이다. 각 VECS의 로드는 VECS에

서 수행되고 있는 태스크들의 워크로드의 합과 같다. 

𝜁𝑚 =  ∑ ∑ 𝜃𝑛,𝑚𝑛∈𝑁𝑚∈𝑀 𝛾𝑛           (6) 

태스크의 워크로드는 지연 제약 조건안에 태스크를 

완료하기 위해 필요한 연산 작업량이다. 이미 오프로

딩된 상황이므로, 지연 제약조건에서 전송 지연시간

을 제외한 시간으로 태스크의 워크로드를 측정하였다. 

𝛾𝑛 =
𝐴𝑛

𝑇𝑛
𝑚𝑎𝑥−𝑇𝑛

𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠              (7) 

𝜃𝑛,𝑚는 태스크가 현재 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚에서 수행되고 있는지

를 나타내는 변수이다. 

𝜃𝑛,𝑚 =

 {
1 ,           𝑖𝑓 𝑠𝑛 𝑖𝑠 𝑟𝑢𝑛𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑛 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚

0,            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                              
    

(8) 

VECS 들의 로드의 전체 평균은 다음과 같다. 

𝜁 =
1

𝑀
∑ 𝜁𝑚

𝑀
𝑚=1                (9) 

VECS 들 사이에 로드 밸런싱이 얼마나 잘 되었는지 

측정하기 위해 각 VECS 들의 로드 편차의 평균으로 

측정한다.  

𝐿𝑜𝑎𝑑𝑑𝑖𝑓𝑓 =
1

𝑀
∑ |𝜁𝑚 − 𝜁|𝑀

𝑚=1           (10) 

본 논문에서 제안한 기법의 목표는 차량들이 발생한 

태스크들의 지연 제약조건을 만족시키면서 VECS 들

간 로드 밸런싱를 최적화함으로써 VEC 시스템 처리

량을 최대화하는 것이다. 이를 식으로 표현하면 다음

과 같다.  

𝑚𝑖𝑛.   𝐿𝑜𝑎𝑑𝑑𝑖𝑓𝑓              (11) 

𝑠. 𝑡.    𝑇𝑛
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  ≤ 𝑇𝑛

𝑚𝑎𝑥, 𝑛 ∈ 𝑁           (11a) 

제약조건(11a)는 태스크 총 지연시간이 태스크의 

최대 허용 지연시간을 초과해서는 안된다는 것을 의

미한다. 차량과 VECS의 개수가 증가할수록 VECS간 
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로드 편차가 점점 커진다는 문제점이 있다. 기존의 

최적화 기법 대신, 본 논문은 강화학습 기법인 Q-

learning 을 사용하여 이 문제를 해결하고자 한다. 

 

3. 제안하는 알고리즘 

본 논문은 Q-learning 을 사용하여 마이그레이션 여

부와 대상을 결정하는 알고리즘을 제안한다. VECS 컨

트롤러는 모든 차량과 VECS 정보들을 관찰하여 최적

의 로드 밸런싱을 위한 마이그레이션을 결정한다.   

Q-learning 은 상태(State), 행동(Action) 그리고 보상

(Reward)로 구성되어 있으며, Q 함수(Q function)을 사

용하여 최적의 정책을 학습한다. 최적의 정책을 찾기 

위해 Q 테이블(Q-table)에 저장된 Q 값(Q value)이 가

장 큰 행동을 선택하는 Q 함수는 다음과 같다.  

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾 ∙ max
𝑎

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] (12) 

현재 상태 𝑠 , 행동 𝑎 , 보상 𝑟  그리고 새로운 상태

 𝑠′ 와 행동 𝑎′ 에 대한 최댓값을 구한다. 학습율

(Learning rate)는 𝛼 이고, 할인율(Discount factor)은   Υ 

이다. Q-learning은 다음 표 1과 같고, 𝜖-탐욕적 알고리

즘을 사용하여 가끔 보상에 따라 탐색하는 것이 아닌 

무작위성을 가진 탐사를 하는 방법을 사용하였다.  

Q-learning 에서 상태 𝑠, 행동 𝑎 그리고 보상 𝑟의 정

의는 다음과 같다. VECS들의 로드 밸런싱을 최적화하

기 위해 차량이 발생한 태스크 정보와 해당 태스크를 

수행중인 VECS 에 대한 정보를 반영해야 한다. 따라

서 상태 𝑠 = {𝐼𝑛, 𝐴𝑛, 𝑇𝑛
𝑚𝑎𝑥, 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚}으로 표현 가능하다.  

 VECS 컨트롤러는 현재 상태 𝑠를 기반으로 행동 𝑎을 

선택하고, 선택한 행동을 취한다. 행동은 마이그레이

션 여부와 진행 대상을 결정할 수 있도록 정의하였다. 

행동 𝑎 = {𝑣𝑒𝑐𝑠1, 𝑣𝑒𝑐𝑠2, … , 𝑣𝑒𝑐𝑠𝑚}으로 표현 가능하다.  

 VECS 컨트롤러는 행동 𝑎을 취함으로써 보상 𝑟을 얻

는다. 본 논문에서 제안한 기법의 목표인 VECS 들의 

로드 밸런싱을 최적화하기 위해 식 (11)처럼 로드 편

차의 평균을 최소화하는 것이다. 따라서 부정적인 보

상으로 𝑟 = 𝐿𝑜𝑎𝑑𝑑𝑖𝑓𝑓으로 표현이 가능하다. 

 

<표 1> Q-learning 기법 

Algorithm 1. Q-learning method 

Initialize 𝑄(𝑠, 𝑎) 

for each episode do 

Initialize initial state 𝑠0, reward 𝑟0 

For time slot 𝑡 = 1 to 𝑡 = 𝑇 − 1 do 

The controller acquires information about vehicles’ tasks 

and VECSs by interacting with the environment 

If the random number < 𝜖: 

          𝑎𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 

else: 

    Randomly select action 𝑎𝑡 

  Execute 𝑎𝑡 at VECS controller, observe 𝑟𝑡 and 𝑠𝑡+1 

 Compute the Q value according to (12) 

 Agent obtains an optimal policy  

Terminate when all the vehicles are out of simulation region 

end for 

end for 

 

4. 실험 및 결과 분석 

제안한 마이그레이션 알고리즘에 대한 성능을 측정

하기 위해 실험을 진행했다. 총 5 개의 VECS 가 RSU

에 배치된 환경을 고려하였다. VECS 의 반경은 250𝑚

이고, 각 VECS의 컴퓨팅 능력은 10 𝐺𝐻𝑧이다. 차량은 

푸아송 분포를 사용하여 발생시켰다. 태스크의 크기

 𝐼𝑛 과 이에 요구되는 CPU 사이클 𝐴𝑛 은 각각 [50, 

75]  𝑀𝐵,  [0.2,0.3]  𝐺𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠/𝑀𝐵  범위 내에서 무작위로 

선택하였다. 그리고 각 차량은 하나의 태스크를 발생

시킨다. 차량과 VECS 사이의 경로 손실은 140.7 +

36.7 log10(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑘𝑚))이고,   𝐵𝑛 은 10  𝑀𝐻𝑍  𝑅𝑏 는 

20MHZ 이다. 차량의 송신전력 𝑃𝑛은 1 𝑊  이고, 잡음

이득 𝜎2은 10−11𝑚𝑊이다. Q-learning 을 위해 𝛼는 0.01, 

𝛾 는 0.9, 𝜖는 0.9 로 설정하였다. 본 실험은 샌프란시

스코의 이동성 데이터를 사용하였다[6]. 

 본 논문에서 제안한 Q-learning 기반의 마이그레이션 

기법인 Proposed 의 성능 비교를 위하여 Random, No 

Migration 그리고 Nearest 총 3 가지 기법과 비교하였

다. Random 은 차량이 이동할 때마다 VECS 를 랜덤으

로 선정하여 마이그레이션을 진행한다. No Migration 은 

태스크가 완료될 때까지 마이그레이션을 진행하지 않

는 기법이다. Nearest 은 차량이 이동할 때마다 지리적

으로 가장 인접한 VECS 로 마이그레이션을 진행한다.  

 

(그림 2) 차량 도착율에 따른 VECS 의 워크로드 편차 비교 

 

(그림 3) 차량 도착율에 따른 지연 제약조건 만족도 비교 
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그림 2 은 차량의 도착율에 따라 VECS 사이의 로드 

편차를 이용하여 로드 밸런싱을 비교한 실험이다. 차

량의 도착율이 증가할수록 전체적으로 로드의 편차가 

커지는 것을 볼 수 있다. 차량이 많아질수록 특정 

VECS 로 치우치는 경향이 강하여 로드 밸런싱이 깨

지기 때문이다. 하지만 본 논문에서 제안한 알고리즘

은 비교적 차량이 많아져도 큰 차이가 없는 것을 볼 

수 있다. Proposed 알고리즘을 Random, No Migration 그

리고 Nearest 기법과 비교하였을 때 약 27%, 30% 그리

고 22%만큼 차이가 난다. 그리고 마이그레이션을 진

행하는 기법이 진행하지 않는 기법보다 특정 VECS

로 치우치는 경향이 덜하여 로드 밸런싱이 더 잘되는 

것을 확인할 수 있다. 

그림 3 은 차량의 도착율에 따른 태스크 지연제약 

만족도이다. 만족도는 지연제약조건을 만족한 태스크 

개수를 전체 완료 태스크 개수로 나누어 계산하였다. 

차량이 많아질수록 특정 VECS 만 혼잡해지는 경우가 

있어 로드의 불균형이 생기고, 이에 서비스 거절

(blocking)되는 태스크들이 많아지면서 지연 제약조건

을 만족하는 태스크의 비율이 낮아진다. 로드 밸런싱

을 고려한 Proposed 기법은 고려하지 않은 Random, No 

Migration 그리고 Nearest와 비교했을 때 약 25%, 31%, 

20% 정도 나은 성능을 보인다. 또한, 로드 밸런싱이 

잘 이뤄지지 않았던 No Migration 기법이 제일 낮은 만

족도를 갖는 것을 확인할 수 있다.  

 

5. 결론 

 본 논문에서는 차량 엣지 컴퓨팅 환경에서 Q-

learning 을 이용하여 마이그레이션 여부 및 대상을 결

정하는 기법을 제안하였다. 제안한 기법은 태스크의 

지연 제약조건을 만족시키면서 VECS 사이의 로드 밸

런싱를 최적화함으로써 VEC 시스템 처리량을 최대화

하는 것이다. 실험을 통하여 VECS 사이의 로드 밸런

싱와 지연 제약조건 만족도가 다른 기법들에 비해 우

수한 성능을 보임을 확인하였다. 하지만 본 논문은 

멀티 유저 환경에서 싱글 에이전트를 고려한 상황이

다. 더 동적이며 복잡해지는 환경에 있어 효율적으로 

학습하기 위해 멀티 에이전트를 고려한 연구가 필요

하다. 
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