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MEC를 활용한 커넥티드 홈의 DRL 기반 태스크 오프로딩 
기법

Task offloading scheme based on the DRL of Connected 
Home using MEC
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요  약  5G의 도래와 스마트 디바이스의 급격한 증가는 멀티 액세스 엣지 컴퓨팅(MEC)의 중요성을 부각시켰다. 이런
흐름 속에서, 특히 계산 집약적이고 지연시간에 민감한 애플리케이션의 효과적인 처리가 큰 관심을 받고 있다. 본 논문에
서는 이러한 도전 과제를 해결하기 위해 확률적인 MEC 환경을 고려한 새로운 태스크 오프로딩 전략을 연구한다. 먼저
동적인 태스크 요청 빈도와 불안정한 무선 채널 상태를 감안하여 차량의 전력 소모와 지연시간을 최소화하는 방안을
제시한다. 그리고 심층 강화학습(DRL) 기반의 오프로딩 기법을 중심으로 연구를 진행하였고, 로컬 연산 및 오프로딩 
전송 전력 사이의 최적의 균형을 찾기 위한 방법을 제안한다. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)와 Deep
Q-Network (DQN) 기법을 활용하여 차량의 전력 사용량과 큐잉 지연시간을 분석하였다. 이를 통해 차량 기반의 MEC
환경에서의 최적의 성능 향상 전략을 도출 및 검증하였다. 

Abstract  The rise of 5G and the proliferation of smart devices have underscored the significance of 
multi-access edge computing (MEC). Amidst this trend, interest in effectively processing 
computation-intensive and latency-sensitive applications has increased. This study investigated a novel 
task offloading strategy considering the probabilistic MEC environment to address these challenges. 
Initially, we considered the frequency of dynamic task requests and the unstable conditions of wireless 
channels to propose a method for minimizing vehicle power consumption and latency. Subsequently, our
research delved into a deep reinforcement learning (DRL) based offloading technique, offering a way to
achieve equilibrium between local computation and offloading transmission power. We analyzed the 
power consumption and queuing latency of vehicles using the deep deterministic policy gradient (DDPG) 
and deep Q-network (DQN) techniques. Finally, we derived and validated the optimal performance 
enhancement strategy in a vehicle based MEC environment. 

Key Words : Deep Reinforcement Learning, Deep Q-Network, Deep Deterministic Policy Gradient, 
Markov Decision Process, Connected home
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Ⅰ. 서  론

5G 시대가 도래하면서 스마트 디바이스의 수가 기하
급수적으로 증가하였다. 이로 인해 보안 카메라, 스마트 
가전 기기, 홈 자동화 시스템 같은 계산 집약적이고 지연
시간에 민감한 애플리케이션들이 대두되었다[1]. 그러나 
스마트 디바이스의 제한된 배터리와 컴퓨팅 자원으로 인
해 이러한 애플리케이션들의 효율적인 실행은 어려웠다. 
멀티 액세스 엣지 컴퓨팅(MEC)은 이 문제를 해결하는 
유망한 기술로 주목받고 있다[2].

MEC는 사용자에 가까운 지점에서 클라우드와 유사한 
컴퓨팅 기능을 제공하여 지연시간을 줄이고 처리 효율을 
향상시킨다[3]. 스마트 디바이스는 MEC를 활용해 계산 
부하가 큰 태스크를 근접한 MEC 서버로 오프로딩하며, 
이로 인해 지연시간과 배터리 소모를 줄이게 된다.

특히 커넥티드 홈 같은 복잡한 환경에서는 MEC가 중
요한 역할을 한다[4]. 실시간 응답이 필수적인 이 환경에
서 MEC는 높은 네트워크 신뢰성과 낮은 처리 지연시간
을 제공한다. 최근의 연구에서는 이러한 문제를 해결하
기 위한 강화학습 기반의 태스크 오프로딩 방법에 주목
하고 있다.

MEC는 큰 장점을 가지고 있지만, 아직도 해결해야 할 
과제들이 있다. 실시간 애플리케이션들의 엄격한 지연시
간 요구 사항과 다양한 요인들이 영향을 주기 때문에, 오
프로딩 최적화는 복잡한 문제로 남아있다[5]. 특히 무선 
채널의 변동성과 스마트 디바이스의 위치 변화를 고려하
면, 오프로딩 결정은 더욱 어려워진다.

태스크 오프로딩 및 자원 할당 연구는 지연시간 최소
화, 에너지 소비 감소, 또는 두 요소의 균형을 중점으로 
한다[6-8]. 그러나 많은 연구들이 MEC의 동적인 특성을 
충분히 고려하지 않는다. 이 문제를 해결하기 위해 강화
학습 기반의 기법들이 제안되었다. Deep Q-network 
(DQN)와 Deep Deterministic Policy Gradient 
(DDPG) 기법은 이 중 주목받는 방법들이다[9-11].

본 논문에서는 커넥티드 홈 환경에서 DRL 기반의 오
프로딩 기법을 제안하며, DDPG와 DQN 기반 기법의 
성능을 지연시간 및 에너지 측면에서 비교 분석한다. 본 
논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서는 시스템 
모델에 대해 설명하고, Ⅲ장에서는 제안하는 알고리즘에 
관해 기술하였다. Ⅳ장에서는 실험 및 성능 비교 분석을 
확인하고 Ⅴ장에서는 결론을 통해 마무리 짓는다.

Ⅱ. 시스템 모델

본 논문에서는 MEC 시스템을 모델을 설계하였다. 여
기서 MEC는 M개로 구성되며, 스마트 디바이스의 수는 
N개로 가정한다. 각 MEC는 BS(Base Station)에 배치
되어 있으며, 스마트 디바이스는 가장 가까운 MEC나 신
호 세기가 높은 MEC m을 오프로딩 대상으로 선택한다. 
고성능의 MEC는 동시에 여러 태스크를 처리할 수 있으
므로, 오프로드된 태스크들은 동시에 처리되기로 가정한다. 

각 스마트 디바이스는 ∈에 평균 태스크 도착률 

에 따라 만큼의 태스크를 생성한다. 이 태스크들
은 분할 가능하므로, 필요에 따라 태스크의 일부만 MEC
로 오프로딩 될 수 있다. 는 스마트 디바이스 n과 
MEC m 사이의 통신 효율은 채널 이득을 통해 측정된
다. 여기서 는 잡음 전력, 는 전송 대역폭을 의미한
다. 와 스마트 디바이스의 송신 전력 

에 
따라 스마트 디바이스 n이 MEC m으로 태스크를 오프
로딩하는 전송 속도는 다음과 같은 수식 (1)로 정의된다. 

    
  





  

        (1)

∈  는 스마트 디바이스 n의 로컬 처리를 
위해 할당된 CPU 주파수를 나타내며, 은 해당 디바
이스에서 처리되는 태스크 당 필요한 CPU 사이클 수이
다. 스마트 디바이스에서 로컬로 처리될 수 있는 데이터
의 양은 수식 (2)로 나타낸다.

              
 




                (2)

이 데이터를 로컬에서 처리할 때, 소비되는 에너지는 
다음의 수식(3)으로 표현될 수 있다. 여기서 는 칩 아키
텍처 특성에 따른 에너지 효율 계수를 나타낸다.

             
              (3)

타임슬롯 t에 태스크가 만큼 발생한다. 이 때 
스마트 디바이스에서 처리되는 태스크의 양을 수식 (1)과 
(2)로 표현하면, 해당 디바이스에서 대기열의 길이는 수
식 (4)로 정의될 수 있다. 
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   

max 
 

 

    (4)

본 논문의 주목적은 스마트 디바이스의 태스크 처리량
을 극대화하고 에너지 소모를 최소화함으로써 큐잉 지연 
시간을 최소화하는 것이 목표이다. 큐잉 이론에서는 여
러 가지 법칙과 모델을 통해 시스템의 성능을 분석하고 
최적화할 수 있다. M/M/1 큐 모델을 도입하여 서비스 
속도, 도착률 및 시스템의 효율성을 평가할 수 있다[12]. 
M/M/1 모델은 단일 서비스 제공자와 무한 크기의 대기
열을 가진 시스템을 나타낸다. 이 모델을 이용하면 다양
한 시스템 지표를 도출하고 분석할 수 있다. 따라서 
∈를 사용하여 가중치 합계로 정의하고, 제약 조
건들을 고려하여 수식으로 표현하면 다음 (5)와 같이 정
의된다. 

min 
 

     (5)
 ∈  ∀∈


∈ 

  ∀∈

  
여기서 는 에너지 소모와 성능 지표 사이의 균형을 

맞추기 위한 가중치로, 두 지표 간의 상대적 중요도를 결
정한다. 수식은 지연시간과 에너지 소모량 간의 트레이
드 오프를 최적화하는 방향으로 구성되어 있다. 따라서 
의 조절을 통해 어느 한 측면을 더 중요하게 여길지 결
정할 수 있다.

Ⅲ. 제안 방법

본 논문에서 MEC를 활용하여 최적의 태스크 오프로
딩을 활용하는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 기법은 
스마트 디바이스에서 최적의 연산 자원을 할당하여 로컬 
실행을 진행하고, 오프로딩을 통해 최적의 전송 전력을 
배정함으로써 지연시간과 에너지 소모를 최소화하는 
DRL 기반의 태스크 오프로딩 기법을 제안한다.

1. 심층 강화학습
DQN은 Q-Learning의 Q-table을 딥 러닝 기반의 

신경망으로 치환해 학습하는 방법론이다. 이 신경망을 
이용하여 Q함수를 근사하며, 이를   로 표현하
자면, 는 메인 네트워크의 파라미터를 의미한다.

DQN[9]의 핵심은 타깃 네트워크 ′ ′ ′ 와 메인 
네트워크    사이의 평균 제곱 오차(mean 
square error, MSE)를 최소화하는 방향으로 학습을 진
행하는 것이며, 이는 수식 (6)으로 표현된다. 

  
′max′′ ′  

      (6)

또한, -그리디 전략을 통해 환경 탐색 시 무작위성을 
주어 가끔식 보상을 기준으로 하지 않는 탐사를 진행한다.

DDPG는 DQN과 액터-크리틱(Actor-critic)을 융합
한 알고리즘이다[11]. 이 방법은 액터 네트워크 와 
Q 함수를 근사하는 크리틱 네트워크   두 개의 
네트워크를 동시에 학습한다. 액터 네트워크는 최적의 
행동을 추출하는데 사용되며, 크리틱 네트워크는 해당 
행동의 가치를 평가한다. DQN의 방식처럼 DDPG는 타
깃 네트워크를 사용하여 학습의 안정성을 확보한다. 따
라서 액터와 크리틱 각각에 ′ ′ ′ 를 생성
하여 목표 값을 계산한다. 액터 네트워크는 정책 경사
(policy gradient) 방법을 통해 학습되며, 이는 수식 (7)
과 같이 표현된다.

 
     ∇


  ∇ ∇


       (7)

액터 네트워크의 학습은 액션 가치 함수의 경사와 정
책의 경사를 곱한 형태로 진행된다. 이 과정을 통해, 정
책의 매개변수가 최적화되어 기대되는 보상을 극대화하
게 된다. 한편, 크리틱 네트워크는 손실 함수를 기반으로 
학습하며, 이는 수식 (8)으로 표현되어, 이 함수값을 최
소화하는 방향으로 매개변수가 업데이트된다. 

  ′′ ′      
                                           (8)

여기서 는 현재 상태와 행동에 기반한 예상 
보상을 나타내고, ′′  ′는 다음 상태에
서의 할인된 예상 보상을 나타낸다. 이 두 값의 차이의 
제곱을 손실로 사용하여 크리틱 네트워크를 학습시킨다

Off-policy 전략을 적용한 DDPG는 탐험과 학습 메
커니즘을 분리하여 처리한다[13]. 따라서 탐험 정책 ′는 
액터 정책에 노이즈 ∆를 추가함으로써, 수식 (9)로 정
의된다.
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             ′    ∆            (9)

주어진 상태 s에서 어ᄄᇂ게 정책을 업데이트할 것인지 
결정하게 되며, ∆는 기존의 정책 에 얼마의 변
화를 부여할 것인지를 나타내는 파라미터이다.

데이터 간의 상관성을 최소화하여 심층 신경망의 학습
을 용이하게 만들기 위해 리플레이 버퍼(replay buffer)
기법을 도입한다[14]. 타깃 네트워크의 업데이트는 수식 
(10) 및 (11)을 따라 수행된다.

             ′← ′          (10)
             ′← ′           (11)

수식을 활용하여 타깃 값의 빠른 변화를 완화시켜, 학
습 과정의 안정성을 향상시킨다.

2. Markov Decision Process
본 논문에서는 각각의 스마트 디바이스가 에이전트로

써 독립적으로 오프로딩 정책을 학습한다. 이를 통해 지
연시간 및 에너지 소모를 최소화하는 최적의 정책을 찾
아낸다. 이러한 과정을 MDP(markov decision 
process)로 표현하면 아래와 같이 정의할 수 있다.

가. 상태 공간(State space)
스마트 디바이스의 MEC 오프로딩 결정의 기반이 되

는 상태는 디바이스의 배터리 잔량, 대기열에 있는 태스
크의 개수, 채널의 상태 정보, 그리고 태스크의 연산량, 
그리고 데이터 전송량을 포함한다. 이러한 상태 정보는 
(12)와 같이 표현된다.

                                 (12)

이 정보들은 오프로딩의 결정 및 방식에 중요한 영향
을 미친다.

나. 행동 공간(Action space)
Action의 두 가지 요소로 구성되어 있다. 행동의 정의

는 (13)과 같다. 

                                (13)

첫 번째 요소에서는 로컬에서의 태스크 실행 비율인 
를 나타내며, 두 번째 요소는 전송 전력 수준인 이
다. 는 0에서 1 사이의 값을 가진다. 값이 1일 경우 태
스크를 로컬에서만 실행하며, 0일 경우 태스크를 MEC 
서버로 오프로딩한다. 은 최소 및 최대 전력 사이의 
값을 가진다. 

다. 보상(Reward)
보상 함수는 MEC 오프로딩의 성능을 측정하는 기준

으로 사용되며, 그 성능은 여러 가지 요인들을 통합적으
로 반영한다. 

                  (14)

여기서   는 각 항목의 상대적 중요도를 나타내
는 가중치를 의미한다.  는 전력 소모량의 변화
를 나타내며, 얼마나 전력 효율성이 향상되었는지를 평
가한다. 은 다음 시간 단계에서의 대기열 길이나 지
연시간을 나타내며, 태스크의 처리 속도를 중점적으로 
반영한다. 마지막으로  은 다음 시간 단계에서의 통
신 채널의 상태를 나타내는 보상으로, 오프로딩의 성공
확률과 통신의 효율성을 고려한다.

3. 제안하는 오프로딩 알고리즘
DQN과 DDPG는 심층 강화 학습 알고리즘에서 주요

한 변형 알고리즘들로 꼽히며, 복잡한 문제 영역에서의 
효율적인 학습을 지원한다[15-16]. MEC 오프로딩과 같은 
상황에서는 상태, 행동, 그리고 보상의 정확한 설정을 통
해 이러한 알고리즘들을 적절하게 적용하는 것이 중요하
다. 여기서 제시하는 것은 DQN 및 DDPG 기반으로 한 
태스크 오프로딩 알고리즘 의사 코드이다.

DQN 학습 과정은 주요한 단계들로 구성된다. 먼저, 
학습을 위한 목표로 Q-network와 목표로 사용되는 
target Q-network라는 두 개의 신경망을 초기화한다. 
Q-network는 학습 과정에서 지속적으로 업데이트되는 
반면, target Q-network는 정해진 간격으로 Q-network
의 가중치를 받아와서 갱신된다. 각 에피소드에서는 ε
-greedy 정책을 통해 행동을 결정한다. 이 정책은 탐색
과 활용의 균형을 보장한다. 특정 행동을 취한 후, 결과
로 받은 보상과 다음 상태를 파악하여 experience 
replay memory에 저장한다. 그 후, replay memory에
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서 무작위 샘플링을 통해 데이터의 minibatch를 구성하
고, 이를 바탕으로 가져와 Q-value의 갱신 대상을 설정
한다. Q-network는 이 정보를 바탕으로 손실 함수를 최
소화하는 방향으로 갱신되고, 주기적으로 target 
Q-network도 갱신된다.

Algorithm 1. DQN based Task offloading 

Initialize Q-network Q with random weights
Initialize target Q-network Q' with weights from Q
Initialize experience replay memory D
for episode = 1, M do
    Initialize state s
    for t = 1, T do
        With probability ε, select a random action a
        Otherwise, select a = argmaxa Q(s, a)
        Execute action a, observe reward r and next state s'
        Store transition (s, a, r, s') in D
        Sample a random minibatch of transitions from D
        Set y_j = r if the episode ends at step j+1, otherwise 
set yj = r + γ max_a Q'(s', a)
        Perform a gradient descent step on (yj - Q(s, a))2 with 
respect to the network parameters
       Every C steps, update Q' = Q
        s = s'
    end for
end for

표 1. DQN 기반의 태스크 오프로딩 코드
Table 1. DQN-based task offloading code

Algorithm 2. DDPG based Task offloading 

Initialize actor network π and critic network Q
Initialize target networks π' and Q' with weights from π and 
Q respectively
Initialize experience replay memory D
for episode = 1, M do
    Initialize state s
    for t = 1, T do
        Select action a = π(s) + noise
        Execute action a, observe reward r and next state s'
        Store transition (s, a, r, s') in D
        Sample a random minibatch of transitions from D
        Set yj = r + γ Q'(s', π'(s'))
        Update the critic by minimizing the loss: L = (yj - Q(s, 
a))2
        Update the actor using the sampled policy gradient:
        ∇_θπ J ≈ E[∇_a Q(s, a) | s=st, a=π(st) ∇θπ π(s) | s=st]
        Update the target networks:
        θ' = τθ + (1 - τ)θ'
        s = s'
    end for
end for

표 2. DDPG 기반의 태스크 오프로딩 코드
Table 2. DDPG-based task offloading code

Ⅳ. 실험 및 성능 비교 분석

제안된 태스크 오프로딩 방법의 성능을 평가하기 위
해, 시뮬레이션을 수행하였다. 환경에는 총 3개의 MEC 
서버가 배치되어 있으며, 각 서버의 통신 반경은 250m
로 가정하였다. 스마트 디바이스에서는 매 타임슬롯 t에
서 태스크가 생성되며, 각 타임 슬롯의 길이는 1ms로 설
정하였다. 실험 조건으로, 전송 대역폭 B는 10MHz, 잡
음 전력 는 10-9[17]W로 설정하였다. 또한, 스마트 디바
이스의 최대 전송 전력 

은 0.8W, 최대 CPU 주기 
는 1GHz, 비트 당 필요한 CPU 사이클 수 은 
500cycle/bit이며, 에너지 계수 는 10-19[18]로 설정하
였다. 표 3은 이러한 시뮬레이션의 하이퍼 파라미터를 
나열한 테이블을 제공한다. 

항목 DQN DDPG

 0.99 0.99

학습률 1e-4 1e-5

리플레이 버퍼 크기 ×  × 

배치 크기 128 128

표 3. 실험 하이퍼 파라미터
Table 3. Simulation Hyper-parameters

그림 1. DQN과 DDPG의 수렴 분석
Fig. 1. Convergence Analysis of DQN and DDPG

그림 1에서 DQN은 일반적으로 안정적인 수렴을 보
이며, 지속적인 학습 과정을 통해 목표값에 접근한다. 초
기 단계에서는 보상이 점차 증가하는 경향을 보이나, 계
속해서 최적의 해를 찾기 위해 계속해서 학습하는 것을 
의미한다. 반면, DDPG는 다양한 환경 변화에 신속하게 
대응하는 능력이 있어, 빠른 수렴을 보인다. 특히 연속적
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인 행동 공간이 있는 복잡한 환경에서 DDPG의 이런 특
성은 큰 이점을 제공한다. DDPG의 빠른 수렴 능력은 높
은 보상을 신속하게 획득하는 데 도움을 주어, 문제 해결
에 더욱 효율적인 접근을 가능하게 한다.

그림 2. 태스크 수에 따른 지연시간
Fig. 2. Impact of the number of tasks on the latency

그림 3. 태스크 수에 따른 에너지 소비량
Fig. 3. Impact of the number of tasks on the energy 

consumption

Fig 2와 3은 태스크 수에 따른 지연시간 및 에너지 소
비량을 비교하여 보여준다. 태스크 수가 증가함에 따라 
DQN과 DDPG의 지연 시간도 증가하는 경향을 보이는
데, 이는 예상된 결과이다. 즉, 처리할 태스크가 많아지
면 지연시간도 자연스럽게 증가한다. 그러나 두 알고리
즘 간에는 분명한 차이가 있었다. 태스크의 수가 상대적
으로 적을 때는 DQN과 DDPG의 사이에 큰 성능 차이
가 없었지만, 태스크의 수가 많아질수록 DQN의 지연시
간은 DDPG에 비해 더욱 빠르게 증가하는 경향을 보였
다. 이러한 결과는 DDPG가 해당 환경에서 DQN보다 
더 안정적인 성능을 제공한다는 결론을 도출할 수 있었
다. DDPG는 태스크의 수가 증가함에 따라 지연 시간의 

증가율이 상대적으로 둔화되는 반면, DQN의 경우 계속 
가파르게 증가했다. 그 결과, 많은 태스크 수가 많은 상
황에서 DDPG가 더 효율성을 보였다. 이러한 성능 차이
의 원인은 알고리즘의 구조, 최적화 전략 등 다양한 요소 
때문일 수 있으며, 이에 대한 더 많은 연구와 분석이 필
요하다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 커넥티드 홈과 MEC를 통합한 환경에
서 의존적인 태스크들의 스케줄링 방안을 제안하였다. 
커넥티드 홈의 경우 지연시간 제약 조건이 핵심적인 역
할을 하고, 스마트 디바이스는 제한된 배터리 용량 때문
에 작업 로드의 효율적인 분산이 요구된다. 이와 같은 문
제를 극복하기 위해, 심층 강화학습을 이용하여 태스크
의 실행시간을 줄이는 동시에 MEC 서버에서의 로드 분
산을 최적화하는 방안을 도출하였다. 실험 결과, 태스크
의 수가 증가하더라도 알고리즘이 성능 저하 없이 안정
적으로 수행되는 것을 확인할 수 있었다. 앞으로의 연구
에서는 MEC의 에너지 효율성을 높이는 것과 작업 할당
의 적응성을 중점으로 다룰 계획이다. 또한, 다양한 네트
워크 환경과 스마트 디바이스 특성에 따라 스케줄링 전
략의 유용성과 효과에 대한 연구도 계획하고 있다.
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