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요       약 

4G 에서 5G 로 기술이 발전하며 무선 통신에 필요한 자원이 급격히 증가하고 있다. 증가된 자

원을 효율적으로 관리하는 것은 필수적이며 이를 위해 paging cost 감소 연구들이 진행되고 있다. 순

환신경망을 응용한 paging cost 감소 연구에서는 연속 예측으로 인해 예측 정확도 감소 문제가 발생

한다. 본 논문에서는 강화학습 기반 이동성 예측 기법을 제안하고 기존 순환신경망 응용 기법에서 

발생하는 정확도 감소 문제를 극복한다. 

 

1 교신저자 

1. 서론 

일반적인 무선 통신망에서는 단말이 기지국과 항상 

연결되어 있지는 않다. 기지국과 연결이 끊어진 상태

에서도 단말은 이동을 할 수 있으며 Core Network 에

서는 이 단말과 다시 연결을 하기 위해 paging 탐색

을 하여 단말의 위치를 찾는다. 단말의 위치를 예측

하고 탐색할 범위를 줄인다면 paging 을 위한 

computing 자원을 절약할 수 있을 것이다. 기존에도 

paging cost 를 절약하기 위한 연구들이 있다. 본 논문

에서는 기존 연구 방법들과 실제 환경과의 차이로 인

해 발생할 수 있는 문제와 한계를 설명한다. 또한, 이

러한 한계를 극복할 수 있는 방법을 제안하고 실제 

handover log data 를 사용하여 가능성을 검증한다. 

 

2. Related Work 

무선 통신망에서 paging 절차는 4G 이전부터 존재

했다. 무선 망에서 주파수와 같은 무선 자원은 비싸

고 한정적인 자원이다. 무선 자원을 효율적으로 관리

하기 위해 core network 에서는 어떤 단말이 데이터를 

전송하지 않는 상황이라면 단말과 기지국 간에 할당

된 자원을 해지한다. 자원을 해지하는 것은 연결을 

끊는 것을 의미하고 이를 통신 규격에서는 idle mode 

(혹은 idle state)라고 한다. 이 idle mode 에서는 단말이 

어떤 기지국에도 연결 되어있지 않고 core network 에

서는 단말의 위치를 알 수 없다. Core network 에서 

idle mode 의 단말에 어떤 데이터를 전송해야 할 때 

단말의 위치를 알 필요가 있다. 단말의 위치를 찾는 

과정을 paging 이라고 한다. Paging 은 4G 망에서는 

Mobility Management Entity (MME)를 통해, 5G 에서는 

Access and Mobility Management Function (AMF)를 통해 

관리하고 처리하는데, 이 장치들의 computing 자원 중 

30 – 35%가 Mobility Management (MM)를 위해 사용된

다[1]. 

 

MM 에서 사용하는 대부분의 computing 자원은 

paging 을 위해 사용된다. computing 자원 소모를 줄이

기 위한 연구들이 계속되고 있으며 최근의 연구들로

는 machine learning 기법을 사용하여 mobility prediction

을 하고 이를 통해 탐색해야 할 기지국 후보군을 줄

여 paging cost 를 절약하는 방법들이 있다[1][2]. 이러

한 mobility prediction 의 환경에서는 단말이 idle mode 

상태로 경과된 시간에 따라 단말의 이동 반경이 달라

질 수 있다. 이전의 RNN 방식을 응용한 연구에서는 
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이를 극복하기 위해 예측을 연속적으로 하여 이동 반

경의 변화를 반영하였다[2]. 그러나 연속 예측을 할 

경우, 오차 누적에 의해 예측 정확도가 급격히 감소

되는 한계가 있다. 
 

3. Asynchronous Advantage Actor-Critic 

본 논문에서는 기존 연구들의 한계를 강화학습의 

방법을 접목하여 극복하고자 한다. 적용하는 강화학

습은 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)이다. 

A3C 는 여러 Agent 들이 탐색을 하며 비동기적으로 

policy update 를 하는 강화학습법이다[3]. A3C 는 기존 

강화학습에서 loss 에 advantage 개념을 추가하며 에피

소드의 결과를 판단할 때 필요한 추가적인 정보를 

agent 에 제공할 수 있도록 하였다. Reward 를 R, 예측

한 가치를 V 라 한다면 Advantage 는 수식 (1)과 같이 

표현된다. 

Advantage = R – V (1) 

Advantage 는 가치를 과소추정 할 경우 양의 값을, 

과대추정 할 경우 음의 값을 갖는다. 이렇게 정의된 

Advantage 를 통해 두 가지 loss 를 정의한다: 

Value loss = Advantage2 (2) 

Value loss 는 Advantage 의 제곱으로 정의한다. 이는 

실제 받는 보상을 과대, 과소평가하지 않게 조절하는 

역할을 한다. 

Policy loss 는 Softmax Cross Entropy 를 이용하여 정

의한다. Softmax 는 어떤 입력 x 에 대해 수식 (3)과 같

이 정의한다. 

Softmax(x) = exp(x) /∑(exp(x)) (3) 

어떤 입력 x 에 대한 분포를 q(x), 목표하고자 하는 

출력의 분포를 p(x)라 하면 Cross Entropy 는 수식 (4)와 

같이 표현된다. 

Cross Entropy(x) = -∑(p(x)*log(q(x))) (4) 

Softmax Cross Entropy 는 Cross Entropy 의 q(x)를 

Softmax(x)로 대체하여 사용한다. 즉, 어떤 입력의 분

포 q(x)를 어떤 입력이 갖는 상대적 분포로 변환하여 

입력으로 해석한다. Softmax Cross Entropy 를 S_CE 로 

간략히 줄이면, 수식 (5)와 같이 표현된다. 

S_CE(p(x), x) = -∑(p(x)*log(Softmax(x))) (5) 

정의된 S_CE 를 따라 policy loss 를 정의한다. Policy 

loss 는 agent 의 action 을 label 로, Policy 의 output 을 

logits 으로 사용한다. Cross Entropy 의 p(x)는 action 에, 

q(x)는 policy 에 대응한다. 수식 (1)과 (5)에 따라 

policy loss 를 수식 (6)과 같이 정의한다. 

Policy loss = S_CE(action, policy) * advantage (6) 

Policy loss 는 정책이 출력되는 확률이 확신을 갖고 

학습하되, 학습에서 잘못된 경험이 발생한 것은 

advantage 에 따라 역방향 학습할 수 있도록 조절한다. 

A3C 의 final loss 는 정의된 value loss (2)와 policy loss 

(6)에 따라 수식(7)로 표현한다. 

Final loss = policy loss + 0.5 * value loss (7) 

 

 
(그림 1) A3C Pseudo Code[3] 

 

4. Proposed Method 

기존의 mobility prediction 은 단말이 idle mode 가 된 

후 다음 기지국 위치가 어디인지를 예측한다. 순서가 

있는 데이터이므로 Long Short-Term Memory (LSTM)과 

같은 시계열 패턴 분석 모델을 사용한 연구들도 있다. 

[3] 이러한 연구들이 가정하는 실험 환경은 그림 1 과 

같다. 모델에 입력으로 사용되는 기지국들의 정보는 

그림 1 의 Mobility in Active Mode 영역의 정보들이다. 

LSTM 모델을 사용하여 이러한 이동 패턴을 단말 별

로 학습하고 다음 단말의 위치를 예측하는 형태로 모

델을 평가한다. 그림 2 는 실제 무선 네트워크 환경에

서 얻어지는 기지국 정보를 idle mode 의 단말이 이동

한 경로에 맞춰 구성한 그림이다. 

1

2

3

n

n+1

Mobility in Active Mode
Location of UE

 

(그림 1) Existing Prediction Method 

Mobility in UE Idle Mode

1

2

3

n

Mobility in Active Mode

n+m

n+1

n+2

n+3 Location of UE

 

(그림 2) Prediction Method Considering Mobility in 

Idle Mode 

이전 연구들이 가정하는 단말의 위치와는 다르게 

실제 단말은 idle mode 에서도 움직이고 있을 가능성

이 높다. 그림 2 에서는 Mobility in UE Idle Mode 영역

이 존재한다. 이 영역은 idle mode 의 단말이 이동한 

경로를 나타낸다. Idle mode 에서도 이동하는 단말은 n

에서 idle mode 진입 후, n+1 부터 n+m-1 까지 이동 경

로를 알 수 없다. 기존 연구 방법은 이러한 실제 환

경을 고려한다면 연구들의 예측은 n+1 기지국을 예측

하는 것이 한계이며 n+1 예측은 실제 단말의 위치와

는 거리가 멀다. 또한, 실제 상황에서는 n+m-1 까지의 
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이동 경로를 알 수 없으며 이 m 은 크기가 가변이다. 

이전 연구 모델의 예측 결과를 입력으로 다시 사용하

여 연속적인 예측을 할 경우, 예측 오차가 누적되며 

예측이 반복될수록 정확도가 떨어질 수밖에 없다. 즉, 

기존 연구는 실제에 적용할 수 없다는 한계를 분명히 

보인다. 

1

2

3

n

Mobility in Active Mode

n+i

n+1

n+2

n+i-1 n+i+1

n+i+2

AMF

Paging

Mobility in UE Idle Mode

Location of UE

 

(그림 3) Proposed Prediction Method 

이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서 제안하

는 환경은 그림 3 과 같다. 예측하는 target 기지국이 

그림 3 과 같이 달라진다. AMF 가 다음 기지국의 위치

를 예측하는 것은 기존 연구와 동일하다. 그러나 제

안하는 환경에서 강화학습 agent 는 AMF 에서 복수의 

기지국을 예측 결과로 도출하도록 구성한다. Agent 가 

예측해야 할 기지국의 수 또한 하나의 episode 에서 

복수로 존재하며 예측한 기지국의 정밀도에 따라 환

경에서는 차등적인 보상을 계산하여 agent 에 할당한

다. 예를 들어, 그림 3 과 같이 3 개의 기지국을 예측 

목표로 구성한다고 가정한다. 환경은 agent 의 예측 결

과가 3 개의 목표 기지국에 속한다면 agent 에 보상을 

주고 다음 step 을 생성하여 관측 값으로 전달한다. 

Agent 의 예측 결과가 목표 기지국 외의 값이라면 현

재 episode 는 종료된다. 이러한 환경에서 agent 는 목

표하는 3 개의 기지국을 예측하고 높은 누적 보상을 

달성하는 방법을 학습할 것이며, 최종적으로 학습된 

agent 는 어떠한 관측이 입력되었을 때 복수의 기지국

이 갖는 가치를 추정하고 예측할 수 있다. 또한 이러

한 예측을 반복하면 단말이 이동한 기지국의 대략적

인 경로를 생성할 수 있다. 
 

5. Experiment & Result 

제안하는 방법을 검증하기 위해 판교 center 로부터 

수집한 handover log 를 사용한다. Handover log data 에는 

단말이 특정 AP 에 연결될 때마다의 AP id 가 기록되

어 있다. Agent 의 action 수는 AP 수에 따르나, 본 논

문에서는 알고리즘 검증을 위해 다양한 action 수를 

검증한다. 환경은 판교 handover log 에서 길이가 32 인 

에피소드를 생성한다. A3C agent 는 time step 25 인 

LSTM 모델로 구성하였다. 환경은 관측 값으로 AP 경

로를 묶어 생성하며, target AP 는 관측의 가장 마지막 

AP 로부터 다음 몇 개 step 의 AP 들로 설정한다. 예를 

들어, Agent 가 handover 관측을 받아 가장 마지막 AP

에서 다음 3 개 step 내의 AP 중 가장 확률이 높은 

AP 를 예측하도록 학습시킬 수 있다. Agent 의 예측이 

target AP 3 개 중 하나로 적중된다면, 환경은 reward 1

과 target AP 가 포함된 새로운 관측 값을 agent 에게 

전달한다면 복수의 예측 확률을 학습하는 agent 가 된

다. 본 논문에서는 큰 환경을 탐색할 때도 동작하는 

지 검증하기 위해 정확한 예측을 할 때만 reward 1 을 

전달한다. 즉, target AP 를 1 개만 설정한다. 예측에 실

패할 경우 해당 state 는 반복되고 보상은 -0.5 가 전달

된다. State 반복은 에피소드 길이만큼 반복된다. 

 
(그림 4) Average Training Reward 

Action 8 (R) Action 12 (L) 
 

그림 4 의 그래프들은 학습을 따라 변화되는 reward 

그래프다. Action 의 개수를 8 부터 12 으로 확장하며 

탐색해야 할 action space 를 넓혔고, 이에 따른 수렴 

지점 차이를 비교하였다. 에피소드의 길이는 32, 한 

번의 action 으로 얻는 보상은 최대 1 이다. 예측을 연

속적으로 성공한다면 time step 25 일 때 최대 보상은 

7 이다. 예측 실패 시 reward 는 -0.5 이며 에피소드 길

이 32 를 따라 최대 32 회 state 가 반복된다. 따라서 

하나의 에피소드에서 얻을 수 있는 최소 보상은 -16

이다. Action 수가 8 일 때에는 최소 보상이 -6, 12 일 

때에는 최소 보상 -12.5 를 달성한다. 이는 탐색해야하

는 action space 가 넓어짐에 따라 초기 에피소드들에서 

보상을 받지 못하는 경우가 많이 발생한 것을 의미한

다. 

 

6. Conclusion & Future Work 

판교 center 가 아닌 실제 5G networks 에서는 기지

국의 수가 수만 개에서 수십만 개 이상이다. 따라서, 

기지국 수 혹은 AP 수가 더 많은 환경을 위해서는 

agent 의 action 수가 늘어나야 한다. Action 의 수가 늘

어나는 만큼 agent 가 탐색해야 하는 에피소드 종류 

또한 많아지며 이는 수렴을 위한 에피소드 학습의 양

이 많아짐을 의미한다. Random Network Distillation 과 

같이 근본적으로 탐색의 효율을 늘릴 수 있는 기법 

등을 적용하여 확장할 필요가 있다[5]. 향후 연구는 

확장될 action space 를 대비하여 탐색 효율에 관한 기

법을 적용하여 확장하고자 한다. 
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