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요  약

본 논문은 무선 애드혹 네트워크에서 신뢰성이 보장되는 데이터 전송을 위해 다중 경로를 설정하는 노드분리 경

로문제를 해결하기 위한 강화학습을 제안한다. 노드분리 경로문제는 소스와 목적지사이에 중간 노드가 중복되지 않

게 다수의 경로를 결정하는 문제이다. 본 논문에서는 기계학습 중 하나인 강화학습에서 Q-러닝을 사용하여 노드의 

수가 많은 대규모의 무선 애드혹 네트워크에서 전송거리를 고려한 최적화 방법을 제안한다. 특히 대규모의 무선 애

드혹 네트워크에서 노드분리 경로 문제를 해결하기 위해서는 많은 계산량이 요구되지만 제안된 강화학습은 효율적

으로 경로를 학습함으로써 적절한 결과를 도출한다. 제안된 강화학습의 성능은 2개의 노드분리경로를 설정하기 위

한 전송거리 관점에서 평가되었으며, 평가 결과에서 기존에 제안된 시뮬레이티드 어널링과 비교평가하여 전송거리

면에서 더 좋은 성능을 보였다.

ABSTRACT

This paper proposes reinforcement learning to solve the node-disjoint path problem which establishes multipath for 
reliable data transmission in wireless ad-hoc networks. The node-disjoint path problem is a problem of determining a 
plurality of paths so that the intermediate nodes do not overlap between the source and the destination. In this paper, we 
propose an optimization method considering transmission distance in a large-scale wireless ad-hoc network using 
Q-learning in reinforcement learning, one of machine learning. Especially, in order to solve the node-disjoint path problem 
in a large-scale wireless ad-hoc network, a large amount of computation is required, but the proposed reinforcement 
learning efficiently obtains appropriate results by learning the path. The performance of the proposed reinforcement 
learning is evaluated from the viewpoint of transmission distance to establish two node-disjoint paths. From the evaluation 
results, it showed better performance in the transmission distance compared with the conventional simulated annealing.
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Ⅰ. 서  론

실시간 서비스를 요구하는 다양한 멀티미디어 응용에

서 네트워크 관리의 신뢰성과 견고성은 중요한 요소가 

된다. 5G와 같은 초고속 네트워크나 대량의 노드가 배치

된 네트워크에서 트래픽 경로의 소실이 발생하면 데이터 

전송의 품질이 급속하게 저하되는 원인이 된다. 경로 소

실로 인한 데이터 전송 품질을 복원하는 한 가지 방법으

로 다수의 경로를 분리하여 설정하는 것이다[1, 2].
네트워크상에서 경로를 분리하는 문제는 회로 구조 

설계, 네트워크 구조 설계 등 여러 응용분야에서 적용되

고 있다. 네트워크상에서 소스에서 목적지로 가는 다중

의 경로에서 중간 노드가 겹치지 않게 설정하는 것을 노

드분리 경로문제(node-disjoint path problem)라고 한다

[3]. 무선 애드혹 네트워크에서 노드가 겹치지 않게 다

중 경로를 설정하는 것은 네트워크의 신뢰성을 높일 수 

있다. 네트워크에서 노드가 분리된 경로를 2개 이상 설

정한다면, 첫 번째 경로는 연결 및 데이터전송을 담당하

고, 나머지는 첫 번째 경로에 문제가 발생했을 때 백업

용으로 사용되거나, 혼잡 제어(congestion control), 부하

균형(load balancing) 등과 같은 경우로 사용될 수 있다.
기계학습(machine learning)은 1950년대 후반에 인공

지능 기술로 도입되었다. 시간이 지남에 따라, 기계학습

은 진화되고 더 계산적으로 실행 가능한 알고리즘으로 

전환되었다. 지난 10년 동안 기계학습은 생물 정보학, 
음성 인식, 컴퓨터 비전과 같은 다양한 응용 분야에서 

분류, 회귀 및 밀도 추정을 포함한 광범위한 작업에 사

용되고 있다. 강화학습(reinforcemnet learning: RL)은 

기계학습의 한 가지 패러다임으로서, 에이전트(agent)
가 환경(environment)과의 시행착오에서 가장 큰 보상

을 산출하는 전략으로 학습한다. 가장 대표적인 강화학

습 알고리즘은 Q-러닝 알고리즘이다. Q-러닝은 Q-함수

를 통해 에이전트의 상태와 동작을 나타내는 Q-값을 갱

신함으로써 적절한 정책을 학습하게 되고 좋은 결과를 

생성한다[4].
본 논문에서는 무선 애드혹 네트워크에서 전송거리

를 고려한 노드분리 경로문제를 해결하기 위한 강화학

습을 제안하고 성능을 평가한다. 전송거리를 최소화하

는 노드분리 경로문제는 조합 최적화문제이며 NP- 
complete로 증명되어있다[5]. 일반적으로 NP 문제는 최

적해를 구하는 데 방대한 계산량과 시간을 요구된다. 이

를 해결하기 위해 기존에 많은 연구에서는 휴리스틱 방

법을 이용하여 해결하였다[5, 6]. 본 논문에서는 무선 애

드혹 네트워크에서 전송거리를 최소화하기 위한 노드

분리 경로문제에 대하여 Q-러닝 알고리즘을 이용한 강

화학습을 제안한다. 본 논문에서는 제안된 강화학습에 

대한 구조와 동작방법에 대해 기술하고, 다양한 실험조

건에서 경로의 전송거리측면에서 기존에 제안된 메타

휴리스틱 알고리즘인 시뮬레이티드 어닐링과 비교 평

가한다.

Ⅱ. 관련연구

네트워크상에서 데이터 전송의 신뢰성을 높이기 위

한 방법은 다양하게 제안되었다. Xiong et al. [5]은 경로

를 증가시키는 방법을 사용하여 최단경로를 가진 다수

의 노드분리경로를 구하는 방법을 제안하였다. 제안된 

방법은 한 개의 소스에서 여러 목적지로 최단거리 알고

리즘을 사용하여 노드분리경로를 찾는다. Kim [6]은 시

뮬레이티드 어닐링을 이용한 메타 휴리스틱 알고리즘

을 제안하였으며, 이동 노드를 가진 무선 애드혹 네트워

크에서 다중경로를 찾는 방법을 제안하였다. Lin et al. 
[7]은 전송지연과 링크효율 관점에서 노드분리경로를 

찾는 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 전송 에너지와 

네트워크 장애 간에 트래픽 제어를 통해 균형을 맞추고 

있다. Hsu et al. [8]은 링크가 겹치지 않는 링크분리경로

를 최대화하는 유전 알고리즘을 제안하였다. 제안된 알

고리즘은 그리디 알고리즘 및 개미 군집 알고리즘과 비

교하여 알고리즘의 우수성을 비교하였다. Fisher et al. 
[9]은 다수의 케이블을 논리적으로 하나의 링크로 결합

하여 경로를 결정하는 방법을 제안하였다. Kurt et al. 
[10]은 그리디 알고리즘을 적용한 노드분리 경로 알고

리즘을 제안하였다. 인접한 노드 중에 가장 가까운 거리

를 우선 선택하고 이미 선택된 노드는 경로에서 제외하

는 방법을 사용하였다. 
강화학습을 노드분리 경로문제에 적용한 연구는 없

지만 다양한 연구에서 적용되고 있다. Forster et al. [11]
은 다중의 싱크를 가진 무선 센서 네트워크에서 경로 최

적화를 위해 강화학습을 제안하였다. Li et al. [12]은 무

선 센서 네트워크에서 무선 비콘을 이용하여 노드의 위

치를 파악하기 위한 강화학습을 제안하였다. Yu. et al. 
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[13]은 이종의 무선 네트워크에서 매체접근제어를 위해 

딥러닝을 이용한 강화학습을 제안하였다.

Ⅲ. 노드분리 경로문제를 위한 강화학습

3.1. 시스템 모델

무선 애드혹 네트워크에서 노드분리 경로문제에 적

용할 네트워크 모델과 제약조건은 다음과 같다. 본 논문

에서 사용되는 네트워크는 n개의 노드를 가지며, 노드 

사이의 링크는 노드 간의 거리를 가중치로 가진다. 이 

때 노드 집합을 V, 가중치를 가진 링크 집합을 E로 나타

내며, 네트워크는 가중치가 가진 비방향성 그래프 G(V, 
E)로 표현한다. 모든 노드는 최대전송반경 Rmax을 가지

며, 본 논문에서는 모두 동일하다고 가정한다. 각 링크

의 거리는 최대전송반경보다 작거나 같으며, 유클리드 

함수에 의해 계산된다.

Fig. 1 Example of k node-disjoint paths

그림 1은 소스 S에서 목적지 D로 가는 k개의 노드분

리 경로를 나타낸 것이다. 설정된 경로들의 집합은 P = 
{p1, p2, p3,..., pk}로 표현되며, 노드분리 경로문제에서 

발생하는 전송거리 dP는 다음과 같다.

  
  



 (1)

본 논문에서 무선 애드혹 네트워크에서 노드분리 경

로문제에 적용되는 목적함수는 전송거리를 최소화하는 

것이다. 따라서 앞서 제시한 네트워크 모델에서 노드분

리 경로문제의 전송거리를 최소화하는 것은 조합 최적

화 문제로 정식화할 수 있으며 다음과 같다.

최소화

    
∈ ≠ 

 (2)

여기서 dS는 소스 노드가 데이터를 전송할 때 필요한 

전송거리를 나타내며, dx는 결정된 경로의 중간 노드인 

x의 전송거리를 나타낸다. 그림 1에서 소스 노드는 k개
의 출력 링크를 가지며, 목적 노드를 제외한 경로 상에 

존재하는 중간 노드는 다음 노드로 데이터를 전송하기 

위해 출력 링크를 한 개씩 가진다. 여기서 소스 노드는 

무선 네트워크의 브로드캐스팅 방법을 이용하여 최대

전송거리 내에 있는 인접한 노드로 데이터 전송함으로

써 전체 전송거리를 줄일 수 있는 효과가 있다.

3.2. 강화학습

강화학습은 주어진 환경에서 에이전트가 학습을 통

해 기대하는 보상을 최대로 받기 위해 상황별로 행동을 

결정하는 것이다. 그림 2와 같이 특정 시간 t에서 에이전

트는 환경 상태를 관찰하고 상태 st의 환경에서 행동 at

를 취하면, 환경으로부터 보상 rt를 받고, 환경은 새로운 

상태 st+1로 변하는 과정을 반복하면서 강화학습이 수행

된다.

Fig. 2 Reinforcement learning process

강화학습이 적용되는 문제는 마코프 결정과정으로 

표현할 수 있으며, 마코프 결정과정으로 강화학습을 기

술할 때 명시되어야 할 요소는 다음과 같다. 환경에서 

나타날 수 있는 상태의 집합 S = {s1, s2, ..., sn}, 에이전트

가 할 수 있는 행동의 집합 A = {a1, a2, ..., am}, 특정 시

점 t의 환경 상태 st에서 행동 at가 수행될 때 다음 상태 

st+1로 상태전이를 결정하는 규칙은 (st, at, st+1)로 표현되

며, 각 상태에서 취할 행동을 결정해 놓은 것을 정책 p라
고 한다. 상태전이 (st, at, st+1)에 의해서 상태 st+1이 될 때 

에이전트에게 주어지는 보상 값을 결정하는 함수 Rt는 

다음과 같다.
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  
  

∞

   (3)

여기서 g은 할인율(discount rate)을 나타내며, 상태 s
에서 행동 a를 취한 다음 정책 p에 따라 행동하게 될 때 

얻게 되는 기대보상값을 반환하는 함수를 행동 가치함

수 Qπ(s, a)라고 하며 다음과 같다.

              (4)

행동 가치함수 Qπ(s, a)를 Q-함수라고도 하며, Q-함
수는 어떤 상태 s에서 행동 a를 하는 것이 얼마나 좋은지 

계산한다. 최적 행동 가치함수 Q*(s, a)는 가장 좋은 행

동 가치함수 값을 주는 정책을 따르는 경우의 행동 가치

함수이며, 다음과 같이 벨만 최적 방정식을 따른다.

   max
 

′ max      

(5)

여기서 rt+1은 보상값을 나타낸다. 최적 행동 가치함

수가 구해지면, 최적 정책 p는 다음과 같이 구해진다.

    arg  (6)

여기서 argmax()는 현재 상태 s에 대해서 가장 큰 행

동 가치함수 값을 주는 행동 a를 선택하는 함수이다.

3.3. 노드분리 경로문제

앞서 기술한 일반적인 강화학습을 바탕으로 본 논문

에서 해결하고자 하는 노드분리 경로문제를 위한 제안

된 강화학습을 기술한다.

에이전트 상태와 행동 : 본 논문에서는 노드분리 경

로문제에 대해서 에이전트 상태는 목적 노드의 ID와 현

재 노드에 인접한 노드에 대한 정보로 정의한다. 에이전

트 상태에 따라 가능한 행동이 결정된다. 에이전트 행동

은 현재 노드에서 인접 노드로 하나의 가능한 경로를 결

정하는 것이다. 앞서 기술한 바와 같이 행동의 집합 A = 
{a1, a2, ..., am}은 각 노드마다 다르게 결정된다. 각 노드

는 서로 다른 인접 노드를 가지기 때문에 에이전트는 현

재 노드의 인접 노드의 수에 따라 행동의 결정은 달라

진다.

Q-값과 갱신 : Q-값은 에이전트의 행동이 각 노드에

서 적절한지를 나타내는 것이다. 즉 소스 노드에서 목적 

노드로의 경로가 적절한지를 나타내는 지표이다. 본 논

문에서는 제안된 강화학습의 Q-값은 목적 노드에 도착

하기 위한 경로 상의 전송거리를 사용한다. 수식 (5)를 

이용하여 Q-값을 결정한다. 시간 t의 (st, at) 상태에서 보

상이 rt+1일 경우, Q-러닝은 다음과 같이 갱신된다. 

 ←     (7)

여기서 a는 학습율(learning rate)을 나타내며, a ∊ 
(0, 1)이다. 본 논문에서 a = 0.1로 설정하였다. 에이전트

는 학습하는 동안 에이전트의 행동에 따라 환경으로부

터 보상값을 받아야 한다. 보상값은 일반적으로 수식 (5)
처럼 Q-값 중에 최대값을 취하는 방식을 취하지만 본 논

문에서는 다루는 노드분리 경로문제는 전송거리를 Q-
값으로 사용하기 때문에 Q-값의 최대값 대신에 최소값

으로 수정하여 다음과 같이 사용한다.

  min  (8)

여기서 할인율 g = 1.1로 설정하였다.

정책 : Q-러닝은 각각의 상태와 행동 (s, a)에서 반복

적으로 Q*(s, a)를 추측함으로써 정책을 결정한다. 본 논

문에서의 정책은 다음 3가지 방법을 사용한다. 첫 번째 

방법은 e-그리디(e-greedy) 방법으로 에이전트가 1 - e 
확률로 식 (6)과 같은 행동을 결정하거나 e 확률로 랜덤

한 행동을 결정하는 방법이다. 랜덤한 행동을 선택하는 

이유는 최적 행동 가치함수 Q*(s, a)에 수렴하지 않은 상

태에서 항상 같은 행동을 하는 것을 막고 새로운 영역을 

검색하기 위해서이다. 이때 식 (6)과 같이 기존에 사용

된 경로를 사용하는 것을 활용(exploit)이라고 하며, 랜
덤하게 행동을 선택하는 것을 탐험(exploration)이라고 

한다. 두 번째 방법은 퇴색 e-그리디(decay e-greedy) 방
법으로 초기 학습에는 e 확률을 높게 하여 주로 랜덤하

게 행동을 선택하다가 학습 횟수가 증가하면 학습 횟수
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에 비례하게 e 확률을 낮춤으로써 기존의 경로를 주로 

학습하게 하는 방법이다. 세 번째 방법은 추가 랜덤 노

이즈(add random noise) 방법으로 현재 위치의 Q(s, a)에 

랜덤하게 노이즈를 추가하여 이 중 가장 작은 Q-값을 가

진 경로를 선택하는 방법이다.
위와 같은 정책을 사용하여 소스 노드에서 목적 노드

까지 경로를 학습시킨다. 학습과정은 에이전트가 정책

에 따라 현재의 노드에서 이웃한 노드를 선택하여 이동

한다. 각 노드는 인접한 노드와 연결된 링크에 대하여 

Q-값을 가지며 보상을 받을 때마다 Q-값을 갱신한다. 
이러한 과정을 반복함으로써 최종적으로 Q-값이 작은 

경로를 선택하여 최적의 경로를 결정한다.

Ⅳ. 성능평가

이번 장에서는 무선 애드혹 네트워크에서 노드분리 

경로문제를 해결하기 위해 제안된 강화학습의 성능을 

평가한다. 성능평가를 위해 컴퓨터 시뮬레이션을 수행

하였으며, 메모리 4GB와 3.6GHz 인텔 CPU 프로세서로 

이루어진 윈도우 기반의 운영체제 하에서 컴퓨터 시뮬

레이션이 수행되었다. 제안된 알고리즘과 평가 비교된 

각 알고리즘은 파이썬으로 구현하여 성능평가가 이루

어졌다. 제안된 알고리즘은 노드가 분리된 경로 상의 전

송거리 측면에서 기존에 제안된 시뮬레이티드 어닐링

[7]과 비교 평가하였다. 
성능평가에 사용된 네트워크는 1000 × 1000 m2 크기

를 가지며, 최대전송범위가 200 m인 노드를 랜덤하게 

배치하여 구성하였다. 또한 다양한 노드의 밀도를 구성

하기 위해 노드의 수를 200에서 1000까지 100씩 증가하

며 수행하였으며, 소스 노드의 위치를 (0, 0), 목적 노드

의 위치를 (1000, 1000)으로 설정하여 노드 간의 거리를 

최대로 설정하였다. 제안된 강화학습은 노드 수 n을 가

진 각 실험에서 노드 수와 비례하게 n × 10000번을 학습

시켰으며, 각 시뮬레이션은 10번씩 시도하여 평균값으

로 결과를 나타내었다. 
표 1은 세 가지 탐험 방식을 적용한 제안된 강화학습

과 시뮬레이티드 어닐링을 적용한 결과를 나타낸 것이

다. e-그리디 방식에서는 e = 0.1로 설정하였으며, 학습

반복횟수와 관계없이 일정하게 e 확률을 유지한다. 퇴
색 e-그리디 방식은 e = 1.0 / ((t / n) + 1)로 계산되며, 이
때 t는 학습 횟수를 나타낸다. 이 방식은 학습이 반복될

수록 탐험하는 비율은 줄어들고 활용방식이 증가하게 

된다. 즉 학습이 진행될수록 이전 결과가 좋은 경로를 

많이 찾아가는 방식을 취한다. 추가 랜덤 노이즈 방식은 

현재 각 노드의 Q-값에 0과 Rmax 사이의 랜덤값을 더하

여 그 중 가장 낮은 값을 가진 경로를 선택하도록 하였

다. 반면에 메타휴리스틱 알고리즘인 시뮬레이티드 어

닐링은 랜덤하게 2개의 경로를 생성한 후 그 경로 상에 

있는 노드를 인접한 노드로 변경하거나 삭제하는 이웃

해 생성방식을 적용하여 새로운 경로를 만든다. 새로 생

성된 경로의 전송거리와 이전에 생성된 경로들의 최소 

전송거리를 비교한다. 비교 결과에서 새로 생성된 경로

가 현재까지의 경로보다 전송거리가 짧을 경우 새로 생

n

Proposed RL Simulated annealing

e-greedy decaying e-greedy add random noise
path1 path2

path1 path2 path1 path2 path1 path2

200 1433 1456 1433 1496 1433 1512 1443 1506

300 1429 1438 1429 1461 1429 1442 1439 1452

400 1423 1467 1423 1474 1423 1508 1443 1501

500 1416 1420 1416 1457 1416 1426 1453 1456

600 1419 1444 1419 1488 1419 1512 1434 1494

700 1418 1428 1418 1454 1418 1429 1421 1460

800 1420 1439 1420 1439 1420 1455 1440 1459

900 1424 1428 1428 1479 1428 1441 1438 1471

1000 1417 1419 1419 1424 1419 1447 1429 1454

Table. 1 Comparison of total transmission distance of proposed RL and simulated annealing
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성된 경로가 최적의 경로로 설정되고 이 경로를 이용하

여 다음 단계의 경로를 생성한다. 만약 현재까지의 경로

보다 새로 생성된 경로의 전송거리가 길 경우에는 사용

되는 조건 값에 따라 다음 경로를 생성하는 경로가 결정

된다. 이러한 절차에 따라서 지정된 횟수만큼 새로운 경

로 생성 과정을 반복한다. 시뮬레이션 결과에서 제안된 

강화학습이 시뮬레이티드 어닐링과 비교했을 때 전반

적으로 우수한 결과를 나타내고 있으며, 제안된 강화학

습의 정책 간에는 e-그리디 방식이 다른 방식에 비해 근

소하게 좋은 결과를 나타내고 있음을 볼 수 있다. 제안

된 강화학습이나 시뮬레이티드 어닐링은 노드분리 경

로문제와 같은 NP-complete 문제에 대해서 부분적으로 

지역해에 빠져 최적해를 구하지 못할 수 있다. 특히 시

뮬레이티드 어닐링과 같은 메타 휴리스틱 알고리즘은 

초기해 생성이나 이웃해 생성 방식에 따라 그 결과의 변

동성이 높게 나타날 수 있다. 반면에 강화학습은 정책에 

영향을 받기는 하지만 에이전트가 상태에 따라 행동을 

자동적으로 취하기 때문에 더 일관적으로 최적해에 가

깝게 도달하게 된다. 따라서 성능평가에서 제안된 강화

학습이 시뮬레이티드 어닐링보다 더 우수한 결과를 나

타내는 것으로 판단된다.
그림 3은 e-그리디 방식을 사용한 제안된 강화학습과 

시뮬레이티드 어닐링을 사용하여 나타나는 경로를 그

림으로 나타낸 것이다. 네트워크에 노드가 랜덤하게 배

치하고 있음을 볼 수 있으며, 좌표가 (0, 0)인 소스 노드

에서 좌표가 (1000, 1000)인 목적 노드로 중간 노드가 

겹치지 않게 2개의 경로가 설정된 것을 볼 수 있다. 그림

에서 제안된 강화학습과 시뮬레이티드 어닐링이 서로 

다른 경로를 사용하여 노드분리 경로가 설정됨을 볼 수 

있다. 

(a)

(b)
Fig. 3 Simulation results of e-greedy RL and simulated 
annealing, where n = 400 and Rmax = 200. 
(a) e-greedy RL (b) simulated annealing

그림 4는 노드의 수가 400일 때, 강화학습의 학습 횟

수에 따른 전송거리의 값을 나타낸 것이다. 경로 2의 경

우에 반복횟수가 n × 4000일 때 1510을 나타내다가 학

습 횟수가 증가할수록 점점 전송거리가 수렴함을 볼 수 

있다. 그림에는 나타나지 않지만 학습 횟수가 n × 2000 
이하 일 때는 학습이 제대로 되지 않아 경로 설정이 이

루어지지 않았다.

Fig. 4 Convergence speeds of e-greedy RL according 
to iteration, where n = 400 and Rmax = 200

Ⅴ. 결  론

본 논문은 무선 애드혹 네트워크에서 신뢰성 있는 데

이터 전송을 위해 노드가 겹치지 않는 다중 경로를 설정

하기 위하여 Q-러닝을 이용한 강화학습을 제안하였다. 
정의된 노드분리 경로문제에 대하여 전송거리를 최소

화하기 위한 강화학습을 제안하였으며, Q-러닝 알고리
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즘으로 사용하였다. 제안된 강화학습은 주어진 네트워

크 환경에서 에이전트가 각 노드의 상태에 따라 행동을 

결정하고 보상받는 방법으로 2개의 경로를 설정하였다. 
제안된 강화학습을 성능 평가하기 위해 소스 노드에서 

목적 노드까지 설정된 경로상의 전송거리 측면에서 메

타휴리스틱 알고리즘인 시뮬레이티드 어닐링과 비교 

평가하였다. 성능평가 결과에서 제안된 강화학습은 기

존의 방식보다 우수한 결과를 도출하였으며, 복잡한 구

조를 가진 대규모의 네트워크에서도 노드분리 경로문

제를 해결할 수 있으며, 신뢰성이 요구되는 네트워크에

서 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 판단된다. 향후 

과제로 테이블을 이용하는 Q-러닝 방식이 아닌 딥러닝

을 이용한 심층강화학습으로 노드분리 경로문제를 해

결하고자 한다.
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