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요       약 

5G 시대에 스마트 모바일 기기가 기하급수적으로 증가하면서 멀티 액세스 엣지 컴퓨팅(MEC)이 

유망한 기술로 부상했다. 낮은 지연시간 안에 계산 집약적인 서비스를 제공하기 위해 MEC 서버

로 오프로딩하는 특히, 태스크 도착률과 무선 채널의 상태가 확률적인 MEC 시스템 환경에서의 

오프로딩 연구가 주목받고 있다. 본 논문에서는 차량의 전력과 지연시간을 최소화하기 위해 로컬 

실행을 위한 연산 자원과 오프로딩을 위한 전송 전력을 할당하는 심층 강화학습 기반의 오프로딩 

기법을 제안하였다. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 기반 기법과 Deep Q-network (DQN) 기

반 기법을 차량의 전력 소비량과 큐잉 지연시간 측면에서 성능을 비교 분석하였다. 

 

1. 서론 

5G 시대에 스마트 모바일 기기가 기하급수적으로 

증가하기 시작하면서, VR/AR, 얼굴 인식, 온라인 3D 

게임 등 계산 집약적이고 지연시간에 민감한 모바일 

어플리케이션들이 등장했다[1]. 하지만 이를 제한적인 

컴퓨팅 자원과 배터리 용량을 가지는 무선 단말기에

서 제공하기에는 한계가 있다. 그래서 이를 극복하기 

위해 멀티 액세스 엣지 컴퓨팅(Multi-access Edge 

Computing, MEC)이 유망한 기술로 등장했다[2]. MEC

는 클라우드와 같은 컴퓨팅 기능을 네트워크 엣지에 

도입하여 단말기와 근접한 곳에서 고성능 서비스를 

제공한다. 따라서 단말기는 계산 부하가 높고 시간이 

걸리는 태스크를 중앙 집중형 클라우드 서버가 아닌 

인근 MEC 서버(MECS)로 오프로딩하여 처리할 수 있

다. 이를 통해 서비스의 지연시간과 단말기의 소비전

력을 대폭 줄여 단말기의 QoE(Quality of Experience)를 

향상시킬 수 있다. 

이처럼 MEC 시스템은 큰 이점이 있지만 그에 반

해 해결해야 할 과제가 있다. 실시간 어플리케이션들

은 지연 제약조건이 엄격한데, 서비스 지연시간은 전

송 및 전력 할당과 같이 오프로딩의 다양한 요소에 

의해 영향을 받는다. 게다가 단말기는 전력도 한정되

어 있고, 태스크가 동적으로 생성되므로 얼마만큼 오

프로딩해야 하는지 결정하는 것은 어렵다. 특히, 무

선 채널, 단말기의 위치 및 이동성이 확률적인 MEC 

시스템에서 오프로딩을 결정하는 것은 어렵다.  

MEC 시스템에서 태스크 오프로딩 및 자원 할당에 

관한 연구들의 최적 목표는 대게 지연시간을 줄이거

나[3,4], 에너지 소비를 줄이거나[5,6], 또는 에너지와 

지연 시간 간의 균형을 맞추는 것[7,8]이다. 그러나 이

런 연구들은 준정적 환경의 성능에 초점을 맞췄기 때

문에 MEC 시스템의 동적인 측면을 고려하지 않았다. 

따라서 동적인 측면을 고려하기 위해 강화학습 기반

의 기법들이 제안되었다. 

강화학습 기법 중 Q-learning 을 활용한 기법[1,9]이 

제안되었으나, 단말기 수가 증가함에 따라 상태 공간

의 크기가 커지면서 차원의 저주가 발생하여 효율성

이 저하된다. 그래서 신경망을 적용한 심층 강화학습 

(Deep Reinforcement Learning, DRL)의 일종인 Deep Q-

network (DQN) 기반의 기법들[2,10]이 제안되었다. 기

존 기법들은 이산 행동 공간을 다루는 정책이기 때문

에 에너지 또는 지연시간과 같은 연속적인 값을 다루

는 데 한계가 있어 DRL 기법 중 연속 행동 공간을 
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다루는 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 기반

의 기법들[1,11]이 제안되었다.  

본 논문에서는 차량의 전력과 지연시간을 최소화하

기 위해 DRL 기반의 오프로딩 기법을 제안하였으며, 

DDPG 기반 기법과 DQN 기반 기법을 전력과 지연시

간 측면에서 성능을 비교 분석한다. 그리고 본 논문

은 전기차와 같이 전력이 제한된 차량이 오프로딩 기

기인 차량 엣지 컴퓨팅 시스템을 고려한다. 

 

2. 시스템 모델  

본 논문에서는 𝑀개의 MECS 와 𝑁개의 차량으로 

구성된 MEC 시스템을 가정한다. 각 MECS 는 RSU 

(road side unit)에 배치되었으며, 차량의 위치와 가장 

가까운 즉, 신호 세기가 가장 센 MECS 𝑚을 오프로

딩 대상으로 선정하였다. MECS 는 충분히 높은 계산 

능력을 갖추고 있어, MECS 로 오프로드된 모든 태스

크들이 병렬적으로 처리된다고 가정한다. 그리고 각 

차량들마다 𝑡 ∈ 𝑇에 평균 태스크 도착률 𝜆를 바탕으

로 𝑧𝑛(𝑡)만큼의 태스크가 발생하고, 태스크는 파티셔

닝이 가능하여 태스크의 일부가 MECS 로 오프로딩

할 수 있다.  

𝐻𝑛,𝑚(𝑡)는 차량 𝑛과 MECS 𝑚사이의 채널 이득이

고, 𝜎2은 잡음 전력, 𝐵는 전송 대역폭이다. 𝐻𝑛,𝑚(𝑡)

과 차량의 송신 전력 𝑝𝑛
𝑡𝑟(𝑡)에 따라 차량 𝑛이 MECS 

𝑚으로 오프로딩할 수 있는 데이터의 양이다. 

𝑑𝑛
𝑡𝑟(𝑡) = 𝐵𝑙𝑜𝑔2(1 +

𝑝𝑛
𝑡𝑟(𝑡)𝐻𝑛,𝑚(𝑡)

𝜎2  )        (1) 

𝑓𝑛(𝑡) ∈ [0, 𝐹𝑛]는 차량 𝑛에서 로컬 실행을 위해 할

당된 CPU 주파수이고, 𝐶𝑛는 차량 𝑛에서 태스크 한 

비트 당 요구하는 CPU 사이클 수이다. 차량 𝑛에서 

로컬로 수행할 수 있는 데이터의 양이다. 

𝑑𝑛
𝑙𝑜(𝑡) =

𝑓𝑛(𝑡)

𝐶𝑛
                (2) 

이 데이터의 양을 수행할 때 소비되는 전력은 다음

과 같고, 𝜂는 칩 아키텍처와 관련된 에너지 계수이다.  

𝑝𝑛
𝑙𝑜(𝑡) = 𝜂(𝑓𝑛(𝑡))

3
             (3) 

𝑡  에 𝑧𝑛(𝑡)만큼의 태스크가 발생하고, (1)와 (2)만큼 

처리되면, 차량 𝑛의 큐의 길이는 다음과 같다.  

𝑞𝑛(𝑡 + 1) = [𝑞𝑛(𝑡) − (𝑑𝑛
𝑙𝑜(𝑡) + 𝑑𝑛

𝑡𝑟(𝑡))]
+

+ 𝑧𝑛(𝑡) (4) 

본 기법은 차량의 전력 소모량은 줄이면서, 태스크

의 처리량은 높여 큐잉 지연시간을 최소화하는 것이 

목표이다. 리틀의 법칙(Little’s Theorem)에 따라 태스크

의 평균 큐 길이는 큐잉 지연시간과 비례한다. 따라

서 𝜔 ∈ [0,1]를 사용하여 가중치 합계로 정의하고, 제

약조건들을 고려하여 식으로 표현하면 다음과 같다. 

min    𝜔(𝑝𝑛
𝑙𝑜(𝑡) + 𝑝𝑛

𝑡𝑟(𝑡)) + (1 − 𝜔)𝑞𝑛 (𝑡), ∀𝑡 ∈ 𝑇 (5) 

s.t 

𝑓𝑛(𝑡) ∈ [0, 𝐹𝑛], ∀𝑡 ∈ 𝑇           (6) 

𝑝𝑛
𝑡𝑟(𝑡) ∈ [0, 𝑃𝑛

𝑡𝑟], ∀𝑡 ∈ 𝑇          (7) 

 

3. 제안하는 알고리즘  

본 기법은 MECS 로 최적의 오프로딩을 하기 위해 

로컬 실행을 위한 최적의 연산 자원과 오프로딩을 위

한 최적의 전송 전력을 할당함으로써 차량의 전력 소

모량과 큐잉 지연시간을 최소화하는 DRL 기반의 오

프로딩 기법을 제안하였다.  

DQN 은 Q-learning 의 Q 테이블을 신경망으로 치환

하여 학습하는 알고리즘이다. 신경망을 이용하여 Q 

함수를 근사할 수 있도록 학습시키며, 이를 𝑄∗(𝑠, 𝑎|𝜃)

로 표현하고, 𝜃 는 메인 네트워크의 파라미터이다. 

DQN 네트워크는 타깃 네트워크𝑄(𝑠′, 𝑎′|𝜃′)와 메인 네

트워크 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃)의 MSE(mean square error)를 줄여나가

는 방향으로 다음과 같이 학습한다.  

𝐿(𝜃) = 𝔼 [(𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′|𝜃′) − 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃))
2

]  (8) 

그리고 𝜖 -탐욕적 기법을 사용하여 가끔 보상에 따른 

탐색이 아닌 무작위성으로 탐사하는 방법을 사용한다. 

DDPG 는 DQN 과 액터-크리틱 (actor-critic)을 결합한 

알고리즘이다. 정책 함수를 근사하는 액터 네트워크 

𝜇(𝑠|𝜃𝜇) 와 Q 함수를 근사하는 크리틱 네트워크 

𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄)를 학습한다. 그리고 DQN 과 동일하게, 타

깃 네트워크를 활용하여 액터와 크리틱 네트워크를 

복제하여 액터 및 크리틱 타깃 네트워크 𝜇′(𝑠|𝜃𝜇′) , 

𝑄′(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄′)를 생성하여 목표 값을 계산한다. 𝜃𝜇 , 𝜃𝜇′ , 
𝜃𝑄, 𝜃𝑄′은 네 개의 신경망의 파라미터이다. 

액터 네트워크는 정책 경사(policy gradient) 방식으로 

다음과 같이 학습한다. 

∇𝜃𝜇𝒥 ≈ 𝔼[∇𝑎𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄)∇𝜃𝜇𝜇(𝑠|𝜃𝜇)]     (9) 

크리틱 네트워크는 DQN 과 비슷하여 식 (8)처럼 다

음과 같이 손실함수를 최소화하는 방향으로 학습한다.  

𝐿(𝜃𝑄) = 𝔼[(𝑟 + 𝛾(𝑄(𝑠, 𝜇′(𝑠|𝜃𝜇′)|𝜃𝑄′) − 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄))
2

](10)    

Off-policy 기법으로써 DDPG 는 탐험과 학습 알고리

즘을 독립적으로 다룰 수 있어, 탐험 정책 𝜇′은 액터 

정책에 노이즈 ∆𝜇을 다음과 같이 추가한다.  

𝜇′(𝑠) = 𝜇(𝑠|𝜃𝜇) + ∆𝜇           (10) 

심층 신경망을 학습시키기 용이하게 하기 위해 데

이터 간의 상관관계를 최소화하는 리플레이 버퍼

(replay buffer)를 사용한다. 그리고 타깃 네트워크들을 

업데이트할 때, 다음과 같이 완화적으로 진행하여 학

습과정에서 타깃 값이 빠르게 변화하는 것을 억제하

여 학습의 안정성을 향상시킨다.  

𝜃𝑄′ ← 𝜏𝜃𝑄 + (1 − 𝜏)𝜃𝑄′          (11) 

𝜃𝜇′ ← 𝜏𝜃𝜇 + (1 − 𝜏)𝜃𝜇′          (12) 

DQN 과 DDPG 을 이용한 오프로딩 기법은 각각 표 

1 과 표 2 와 같다. 각 차량들이 에이전트로 오프로딩 

정책을 독립적으로 학습하며, 전력과 지연시간을 최

소화하는 최적의 정책을 찾는다. 이를 MDP(markov 

decision process)로 정의하면 다음과 같다. 

차량 에이전트들은 최적의 오프로딩 정책을 결정하

기 위해 𝑡 마다 차량의 큐의 길이 𝑞𝑛(𝑡)와 무선채널 

상태 정보 𝐻𝑛,𝑚(𝑡)을 관찰한다. 따라서 𝑡에서 에이전

트의 상태는 𝑠𝑛(𝑡) = (𝑞𝑛(𝑡), 𝐻𝑛,𝑚(𝑡))로 정의한다. 

MEC 시스템에서 차량 에이전트는 MECS 로 오프로

딩하기 위해 최적의 로컬 실행 자원과 최적의 오프로
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드 전력을 할당하는 최적의 오프로드 전략을 찾아야

한다. 따라서 𝑡에서 에이전트의 행동은 𝑎𝑛(𝑡) = {𝑓𝑛(𝑡),

𝑝𝑛
𝑡𝑟(𝑡)}으로 정의한다. 여기서, 𝑓𝑛(𝑡)는 로컬 실행을 위

해 할당된 CPU 주파수이고, 𝑝𝑛
𝑡𝑟(𝑡)는 오프로딩 실행

을 위한 전송 전력이다. 

에이전트는 행동을 취함으로써 보상을 얻는데, 이

때 가장 높은 보상을 줄 행동을 선택한다. 보상 함수

는 목적 함수와 관련이 있는데, 본 논문의 목표는 차

량의 전력과 지연시간을 최소화하는 것으로 보상과 

목적에 음의 상관관계가 있다. 따라서 에이전트의 보

상은 식 (5)을 이용하고 부정적인 보상으로 정의하여 

𝑟𝑛(𝑡) = −𝜔(𝑝𝑛
𝑙𝑜(𝑡) + 𝑝𝑛

𝑡𝑟(𝑡)) − (1 − 𝜔)𝑞𝑛(𝑡)이다.  

 

<표 1> DQN 기반 오프로딩 기법 

Algorithm 1. DQN based Computation Offloading 

Initialize main network 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃) 

Initialize target network 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃′)with weights 𝜃′ = 𝜃  

Initialize the experience replay buffer 

for each episode do 

Initialize environment and state 𝑠𝑛(𝑡) for each agent 𝑛 ∈ 𝑁 

for each time slot 𝑡 ∈ 𝑇 do 

for each agent 𝑛 ∈ 𝑁 do 

if random number ≤ 𝜖 :  

  Select action 𝑎𝑛(𝑡) randomly the CPU frequency and 

power from the discrete action space in the MDP 

else: 

  Select action 𝑎𝑛(𝑡) = max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

Execute the action 𝑎𝑛(𝑡) and receive reward 𝑟𝑛(𝑡)  

Store (𝑠𝑛(𝑡), 𝑎𝑛(𝑡), 𝑟𝑛(𝑡), 𝑠𝑛(𝑡 + 1)) in replay buffer 

Randomly sample a mini-batch of samples 

Perform a gradient descent step via (8)  

Update 𝜃′ = 𝜃  

 

<표 2> DDPG 기반 오프로딩 기법 

Algorithm 1. DDPG based Computation Offloading 

Initialize critic network 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄) and actor network 𝜇(𝑠|𝜃𝜇) 

Initialize target network with weights 𝜃𝑄′ = 𝜃𝑄 and 𝜃𝜇′ = 𝜃𝜇 

Initialize the experience replay buffer 

for each episode do 

Initialize environment and state 𝑠𝑛(𝑡) for each agent 𝑛 ∈ 𝑁 

for each time slot 𝑡 ∈ 𝑇 do 

for each agent 𝑛 ∈ 𝑁 do 

Determine the CPU frequency and power by selecting an 

action 𝑎𝑛(𝑡) = 𝜇(𝑠|𝜃𝜇) + ∆𝜇  

Execute the action 𝑎𝑛(𝑡) and receive reward 𝑟𝑛(𝑡)  

Store (𝑠𝑛(𝑡), 𝑎𝑛(𝑡), 𝑟𝑛(𝑡), 𝑠𝑛(𝑡 + 1)) in replay buffer 

Randomly sample a mini-batch of samples 

Update the critic network and the actor network via (10) 

and (9), respectively 

Update the target networks via (11) and (12) 

4. 실험 및 성능 비교 분석  

제안한 오프로딩 기법에 대한 성능을 측정하기 위

해 실험을 진행했다. 총 3 개의 MECS 가 배치된 환경

이며, MECS 의 통신반경은 250𝑚이다. 각 차량은 태스

크 도착률 𝜆 𝑀𝑏𝑝𝑠  기반으로 각 타임슬롯 𝑡마다 태스

크가 발생하며, 타임슬롯의 길이는 1 𝑚𝑠이다. 실험에

서 전송 대역폭 𝐵  는 10𝑀𝐻𝑍 , 잡음 전력 𝜎2 은 

10−9𝑊으로 설정했다. 그리고 차량의 최대 전송 전력 

𝑃𝑛
𝑡𝑟은 2W, 최대 CPU 주기 𝐹𝑛는 1𝐺𝐻𝑍 , 데이트 한 비

트 당 요구되는 CPU 사이클 𝐶𝑛는 500𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠/𝑏𝑖𝑡이고, 

에너지 계수 𝜂 는 10−27이다. 

DQN 은 1 개의 히든 레이어가 있는 3 계층 완전 연

결 신경망으로, DDPG 의 액터와 크리틱 네트워크는 

각 2 개의 히든 레이어가 있는 4 층 완전 연결 신경망

으로 구성하였고, 활성화 함수는 ReLU 를 사용했다. 

DQN 의 학습률은 1e-4, DDPG 에서 액터와 크리틱 네

트워크의 학습률은 각각 1e-5 와 1e-4 이다. 리플레이 

버퍼의 크기는 2.5 × 105이며, 배치 크기는 128 이다. 

그리고 𝛾는 0.99, 𝜖는 1.0, 𝜏는 0.01 이다. 

본 논문에서는 DRL의 DDPG 와 DQN을 적용한 오

프로딩 기법 간 성능을 비교하고자 한다. DDPG 와 달

리, DQN 은 연속 행동 공간을 지원하지 않는다. 그래

서 DQN 은 연속적인 문제에 대해 𝑙 −레벨 행동 공간

을 고안하여, 사용 가능한 CPU 주파수 집합을 𝐹 =

{0,
𝐹𝑛

𝑙
,

2𝐹𝑛

𝑙
, … , 𝐹𝑛}으로 정의하고, 사용 가능한 전송 전

력의 집합을 𝑃 = {0,
𝑃𝑛

𝑡𝑟

𝑙
,

2𝑃𝑛
𝑡𝑟

𝑙
, … , 𝑃𝑛

𝑡𝑟}으로 정의한다. 따

라서 각 에이전트의 행동 공간은 두 집합 𝐹와 𝑃의 

데카르트 곱으로 𝐹 × 𝑃 이며, 𝑙 = 8로 설정하였다. 

 

 
(그림 1) 𝜔 = 0.5일 때 에피소드당 평균 보상 

 

 
(그림 2) 𝜔 = 0.7일 때 에피소드당 평균 보상 
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그림 1 과 그림 2 는 각각 𝜔를 0.5 와 0.7 로 설정하

여 에피소드당 평균 보상을 태스크 도착률 𝜆 가 

1𝑀𝑏𝑝𝑠와 3𝑀𝑏𝑝𝑠 일 때 두 기법 간 성능을 비교하였

다. DDPG 와 DQN 기반 기법 모두 학습 단계가 증

가할수록 즉, 차량 에이전트와 MEC 시스템 환경 간 

상호 작용이 지속될수록 각 에피소드당 평균 보상이 

증가함을 관찰할 수 있다. 이는 오프로딩 기법이 성

공적으로 학습됨을 나타내며, 약 1200 번 수행 이후에

는 학습이 안정된다. DDPG 기반 오프로딩 기법이 

DQN 기반 오프로딩 기법의 성능보다 약 22% 우수하

다. 본 논문은 자원과 전력 같은 연속적인 값을 다루

기 때문에 연속 행동 공간 기반 DDPG 기법의 성능

이 이산 행동 공간 기반 DQN 기법에 비해 좋게 나온

다. 특히, DQN 은 연속 행동 공간을 다루지 않고 이산 

행동 공간만 다루기 때문에 연속적인 문제에서는 𝑙 −

레벨 행동 공간을 이용한다. 결과적으로, 연속적인 문

제에 대해 DDPG 기법이 DQN 기법보다 더 효율적으

로 행동 공간을 탐색할 수 있음을 확인할 수 있다.  

그리고 태스크 도착률이 증가할수록 에피소드당 평

균 보상이 낮아지는 것을 관찰할 수 있는데, 이는 태

스크의 연산 수요가 많아질수록 더 많은 전력을 소비

하고 더 긴 큐잉 지연시간이 발생하기 때문이다. 그

리고 𝜔=0.7 인 그림 1 이 𝜔=0.5 인 그림 2 에서의 두 

기법 사이의 성능 격차보다 약간 크다. 𝜔가 커질수

록 전력 소비에 더 많은 비중을 둬 지연시간을 희생

하여 전력 소비량을 감소시킨다. 그러면 각 차량의 

소비 전력은 낮아지고, 낮아진 전력만큼 태스크의 처

리량이 감소하여 큐잉 지연 시간이 증가한다. 

 

5. 결론  

본 논문에서는 무선 채널, 단말기의 위치 및 이동

성이 확률적인 차량 엣지 컴퓨팅 환경에서 차량의 전

력과 큐잉 지연시간을 최소화하기 위해 DRL 기반의 

오프로딩 기법을 제안하였다. 각 차량이 오프로딩 정

책을 독립적으로 학습하여, 로컬 실행을 위한 자원과 

오프로딩을 위한 전송 전력을 할당한다. 연속 행동 

기반 DDPG 기법과 이산 행동 공간 기반 DQN 기법

을 비교하기 위해 실험을 진행하였다. 비교 결과, 

DDPG 기법이 DQN 기법에 비해 연속적인 문제에 대

해 더 효율적임을 확인하였다. 향후 MECS 의 큐도 고

려하여 오프로딩 전략을 결정하고, 각 에이전트가 독

립적으로 학습하는 것이 아닌 서로 협력하여 전체적

인 보상에 대해 어느 정도 공헌을 하는지 판단할 수 

있는 Counterfactual multi-agent (COMA) 강화학습 기반

의 오프로딩 연구를 진행하고자 한다.  
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