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요 약

본 논문은 소 트웨어 정의 네트워크에서 심층강화학습을 활용하여 최 의 경로를 결정하는 라우  알고리

즘을 제안한다. 학습을 한 심층강화학습 모델은 DQN 을 기반으로 하고, 입력은 재 네트워크 상태, 발신

지, 목 지 노드이고, 출력은 발신지에서 목 지까지의 경로 리스트를 반환한다. 라우  작업을 이산 제어 문

제로 정의하며, 라우 을 한 서비스 품질 라미터는 지연, 역폭, 손실률을 고려하 다. 라우  에이 트는 

사용자의 서비스 품질 로 일에 따라 한 서비스 등 으로 분류하고, SDN에서 수집된 재 네트워크 상

태로부터 각 링크 별로 제공할 수 있는 서비스 등 을 변환한다. 이러한 변환된 정보를 토 로 발신지에서부

터 목 지까지 요구되는 서비스 등 을 만족시키는 경로를 선택하도록 학습을 한다. 시뮬 이션 결과는 제안

한 알고리즘이 일정한 에피소드를 진행하게 되면 올바른 경로를 선택하게 되고, 학습이 성공 으로 수행됨을 

나타냈다.

ABSTRACT

This paper proposes a routing algorithm that determines the optimal path using deep reinforcement learning in 

software-defined networks. The deep reinforcement learning model for learning is based on DQN, the inputs are the 

current network state, source, and destination nodes, and the output returns a list of routes from source to destination. 

The routing task is defined as a discrete control problem, and the quality of service parameters for routing consider 

delay, bandwidth, and loss rate. The routing agent classifies the appropriate service class according to the user's 

quality of service profile, and converts the service class that can be provided for each link from the current network 

state collected from the SDN. Based on this converted information, it learns to select a route that satisfies the required 

service level from the source to the destination. The simulation results indicated that if the proposed algorithm proceeds 

with a certain episode, the correct path is selected and the learning is successfully performed.
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Ⅰ. 서 론

소 트웨어 정의 네트워크(SDN :Software Defined 

Network)는 새로운 네트워킹 패러다임으로 요구에 

따른 자원 할당, 손쉬운 재구성  로그래  가능한 

네트워크 리 기능 등을 제공한다[1]. SDN은 네트워

크 상태에 한 앙 집 화된 정보를 제공함으로써 

네트워크 리와 제어를 더욱 유연하고 일 성 있고, 
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총 으로 수행할 수 있으며, 사용자 연결 서비스를 

해 할당된 역폭과 경로를 동 으로 조정함으로써 

트래픽 제어와 리 기능을 향상시킬수 있다[2]. SDN

에서 네트워크 리 기능은 논리 으로 제어 평면과 

데이터 평면으로 구성된다. SDN 제어 평면의 라우  

모듈은 실시간으로 네트워크 상태 정보를 수집한다. 

상태 정보를 기반으로 사용자가 요구하는 지연, 손실 

 역폭 등의 서비스 품질(Quality of Service : 

QoS) 라미터 정보에 따라 통신을 수행하는 양단간

에 QoS 를 만족하는 경로를 제공한다. 다양한 네트워

크 상태를 고려한 QoS 라우 에 한 많은 연구가 

수행되었고, 이러한 연구의 부분은 모델 기반이며, 

사용자 요구와 네트워크 환경을 히 모델링할 수 

있다는 가정하에 연구가 수행되었다[3][4]. 한 여러 

QoS 매개 변수를 처리하려면 높은 수 의 컴퓨  자

원이 필요하다. 재의 통신 네트워크는 동 인 특성

으로 지니고 있으며, 매우 복잡하게 진화됨에 따라 모

델링과 제어가 어렵다. 

 DeepMind에서 DQN(Deep Q-Network)을 제안한 

이후, 심층강화학습(Deep Reinforcement Learning : 

DRL) 방법은 경험을 통해 학습하기 때문에 정확한 

수학 모델링 과정이 필요 없고, 매우 복잡한 문제를 

해결할 수 있기 때문에 다양한 분야에 용되고 있다.

통  강화학습은 복잡한 상태와 행동 집합이 필요

한 규모 시스템에 용하기에는 한계 을 나타낸다. 

심층강화학습은 강화학습 이론에 딥러닝을 결합함으

로써 통  강화학습이 직면한 한계를 극복할 수 있

다. 심층강화학습은 통신  네트워킹 분야에서 제기

되는 규모의 복잡한 문제를 해결할 수 있는 능력이 

있기 때문에 다양한 분야의 연구자들이 심을 가지

게 되었다[6]. SDN 환경에서 강화학습을 용하여 

QoS 인식 응형 라우  알고리즘을 제안하 다[7]. 

최근의 몇몇 연구는 DDPG(Deep Deterministic 

Policy Gradient) 등 다양한 DRL 알고리즘을 통신 네

트워크의 라우 에 용하 으며, 라우  문제를 연속 

제어 문제로 고려하 다[8]. 즉, 지속 인 트래픽 흐름 

트래픽 매트릭스를 사용하여 최단 경로를 결정한다. 

이러한 DRL 방법은 각 발신지-목 지  간의 통신

을 해 k-최단 경로만 고려하 다. 따라서 더 나은 

서비스 품질을 제공할 수 있는 다른 경로가 존재할 

수 있기 때문에 성능이 제한될 가능성이 존재한다.

 본 논문에서는 라우  문제를 이산 제어 문제로 

정의한다. 통신을 원하는 송신자는 목 지 정보 뿐만 

아니라 원활한 서비스를 제공 받기 해 필요한 최소

한의 서비스 품질 라미터를 서비스 제공자에게 

달한다. 서비스 품질 라미터는 매핑 테이블 는 매

핑 함수를 통하여 한 서비스 등 으로 변환된다. 

SDN 제어기는 재의 네트워크 상태 정보를 각 링크 

별로 수집하고, 해당 링크의 상태 정보를 서비스 등

으로 변환한 정보를 가지고 있다. DRL 에이 트는 

서비스 등  정보를 토 로 발신지-목 지  간의 

QoS 요구 조건을 만족하는 통신을 한 경로를 찾을 

수 있도록 학습한다. 

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 련 

연구에 해 분석하고, 3장에서는 시스템 모델과 문제 

정의에 해 설명한다. 4장에서는 제안한 DQN 기반

의 라우  알고리즘에 해 설명하고, 재까지 진행

된 성능분석 결과를 나타내고, 5장에서는 본 논문의 

결론을 맺는다. 

Ⅱ. 련 연구

2.1 심층강화학습 

강화학습은 순차  행동 결정 문제를 풀기 해 최

의 정책을 구하는 과정이다. 강화학습은 에이 트와 

환경이라는 두 개의 개체로 구성되며, 이들 간의 상호 

작용은 지속 으로 환경에 향을 미치고, 에이 트는 

환경과의 상호 작용을 통해 얻게 되는 보상값을 통해 

학습한다[5]. 그림 1에 나타낸 바와 같이 에피소드 동

안에, 에이 트는 상태 정보 st 를 찰하고, 각 상태

에서 정의된 정책 π(st) 에 따라 행동 at 를 결정한

다. 에이 트는 행동을 수행하고, 환경으로부터 스칼

라 형태의 보상값 R(st,at)을 받고, 환경의 변화된 다

음 상태를 찰한다. 
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그림 1. 심층강화학습 구성요소
Fig. 1 Components of deep reinforcement learning

에이 트는 체 에피소드 동안 환경으로부터 얻어

지는  보상값을 최 화하는 정책을 찾도록 학습

한다. 정책 π(st) 는 특정 상태에서 취할 수 있는 모

든 행동들에 한 확률값을 나타내며, 출력 행동을 이

산 행동 공간 P(a)에 한 확률 분포로 모델링 할 수 

있다. 따라서 에이 트가 특정 상태에서 수행할 행동

에 한 결정은 확률 분포에 따라 확률 으로 샘 링

하거나 가장 큰 확률값을 가진 행동을 선택할 수 있

다. 통  강화학습에서 딥러닝을 기반의 함수 근사

화 과정을 용한 심층강화학습은 최 의 정책을 학

습하는 방식에 따라서 가치기반 는 정책기반 강화

학습으로 구분된다. 심층강화학습은 찰된 환경의 상

태 정보 st 를 심층신경망에 입력된다. 심층 Q-네트

워크(Deep Q-Network : DQN)는 가장 많이 용되

는 모델 의 하나로서, Q-함수 Q(st,at) 를 심층 신

경망을 통해 근사화하고, 이는 주어진 모든 상태 st에 

해 가능한 모든 행동에 한 큐함수 값을 계산한다. 

주어진 정책 π에 한 가치함수 Qπ(st,at)는 식 (1) 

과 같이 정의된다[5]. 

      ∣          (1)

ω 는 DQN 의 심층 신경망의 하이퍼 라미터이

며, Q(st,at,ω) ≈ Qπ(st,at) 라고 가정하면, 손실함수

를 식 (2) 와 같이 정의할 수 있다. 손실함수를 최소

화하면, 이를 토 로 최 의 정책을 구할 수 있다.

      
   (2)

2.2 심층강화학습 기반 라우  기술

심층강화학습은 환경에 한 모델링 과정이 필요 

없고, 복잡한 문제를 해결할 수 있기 때문에 라우  

분야에 용하는 많은 연구들이 진행되고 있다[9]. 멀

티미디어 트래픽에 해 DRL 을 용하여 서비스 품

질을 최 화하는 라우  알고리즘을 제안하 다[10]. 

라우  최 화를 해 DDPG 알고리즘을 사용하 고, 

에이 트의 목표는 평균 네트워크 지연을 이는 것

이었다. 14 개 노드로 구성된 네트워크 환경에서 다양

한 트래픽 형태에 따라 DRL 에이 트를 학습하고, 

성능 분석을 수행하 다. 한 트래픽 엔지니어링 인

식 탐색과 액터-크리틱 기반 우선순  경험 재생을 

통해 지연을 최 화하는 트래픽 제어에 한 연구가 

수행되었다[11]. 심층생성 네트워크를 사용하여 실제 

트래픽 데이터에서 QoS 메트릭을 추론하는 연구도 

수행되었다[12]. 지식 정의 네트워킹 분야에서, QoS 

인식 라우  기반의 합성곱 신경망 모델이 제안되었

고, 손실과 지연을 QoS 지표로 간주하고 고 도 신경

망을 가진 CNN과 제안된 DDPG의 성능 비교를 제시

했다[13]. 한, [14] 에서는 이  DQN 모델을 기반으

로 우선 순 에 따른 경험 재생을 활용하여 발신지와 

목 지 간의 경로를 결정하는 연구를 수행하 다. 

Ⅲ. 시스템 설계  문제 정의

3.1 시스템 구성

본 논문에서 고려한 체 시스템은 통신 서비스를 

요청하는 사용자, 라우터들의 상호 결합으로 구성된 

데이터 계층  SDN 제어 계층으로 구성된다. 그림 

2에 SDN 기반 네트워크 구조를 나타내었다. 사용자

는 통신 서비스를 이용하는 정보기기를 의미하며, 다

양한 QoS 요구 조건을 갖는 응용 서비스를 요청한다. 

데이터 계층은 네트워크 장치 간에 데이터 달 기능

을 수행한다. 제어 계층은 라우  기능 등을 수행하는 

응용 계층과 데이터 계층 간의 통신을 수행하며, 데이

터 달 규칙을 동 으로 업데이트하고 네트워크 자

원을 할당, 제어하는 기능을 수행한다. 제어 계층은 

재 네트워크의 모든 상태 정보를 악하고 있으며, 

이를 통해 사용자의 통신 요청이 있을 때 경로 설정 

 각 라우터의 데이터 달 규칙을 제어한다.



그림 2. SDN 기반의 네트워크 구조

Fig. 2 SDN-based network architecture

네트워크 구성은 양방향 그래  G(V, E)로 표시되

며, V는 모든 라우터의 집합을 나타내고, E는 E = 

{(i,j)|(i,j) → V × V, i≠j} 와 같은 링크 집합으로 정

의된다. 각 링크에 한 상태 정보는 지연, 손실률, 

역폭에 해 분리하여 리한다. QoS 기반 라우 은 

발신지 노드, 목 지 노드, 최소 QoS 요구 라미터

를 입력으로 하여, 해당 조건을 충족하는 경로 리스트

를 출력하는 문제로 정의된다[14]. 경로 리스트 내에 

포함된 모든 경로는 사용자가 요구하는 최소 역폭

과 최  지연  손실을 만족하여야 한다. QoS 기반 

라우 은 매우 복잡한 문제이므로, 수학  모델링이 

매우 어렵고, 딥러닝을 이용하여 함수 근사화시킬 때

에도 학습이 매우 늦어질 수 있다. 따라서, 본 논문에

서는 각 흐름이 요구하는 QoS 수 을 유한 개의 서

비스 등 으로 구분하고, SDN 네트워크에서 각 링크

가 재 제공할 수 있는 최소 QoS 수 을 미리 계산

하여 사용자가 요구하는 QoS 수 을 만족시키는 링

크만을 찾아서 발신지에서 목 지까지 경로를 결정하

는 문제로 치될 수 있다[15][16]. 새로 정의된 환경

에서 사용자에게 QoS 기반 라우  기능을 수행하는 

차는 다음과 같다.

먼 , 통신 서비스를 원하는 사용자는 목 지 정보

와 서비스 로 일을 액세스 라우터에게 송한다. 

서비스 로 일은 해당 서비스를 제공하기 해 필

요한 역폭, 지연, 손실률에 한 최소한의 QoS 

라미터 값을 지정한다. 사용자가 요청한 서비스 로

일은 응 함수 는 변환 테이블을 통해 서비스 

등 으로 변환된다. 액세스 라우터는 SDN 제어기를 

통해 요구되는 서비스 등 을 충족하는 경로 설정을 

요구하는데, 발신지, 목 지 노드 정보  서비스 등

 정보를 포함하여 송한다. SDN 라우  계층은 

동일한 응 함수를 이용하여 재 네트워크 상태 정

보를 각 링크들이 제공하는 서비스 등 의 행렬로서 

변환하며, 이를 DQN 의 상태 정보를 간주한다. DQN 

에이 트는 발신자, 목 지  서비스 등 을 입력받

고, 환경과 상호 작용을 통해 서비스 등 을 만족시키

는 경로 정보를 결정한다. DQN 에이 트는 경로 리

스트에 한 정보를 SDN 제어기를 통해 각 라우터의 

데이터 달 규칙에 용하고, 사용자에게 데이터 

송 시작을 승인한다. 

Ⅳ. DRL 기반 라우  알고리즘 

 본 장에서는 서비스 로 일에 지정된 QoS 라

미터를 만족하면서 통신을 수행하는 두 노드 간의 경

로를 찾기 한 DQN 기반 라우  알고리즘에 해 

설명한다. 

4.1 상태 공간 

상태 공간은 네트워크의 재 상태 정보를 포함해

야 하는데, SDN 제어기를 통해 일차 으로 네트워크

의 연결 정보  링크 상태 정보를 악한다. 기 상

태 정보는 역폭, 지연, 손실률 등 QoS 라미터에 

해 |V| × |V| 크기의 2차원 행렬을 이용하여 표

한다. 각 라미터의 값은 단 가 다르고, 스 일이 

다를 수 있기 때문에 정규화 과정을 거친다. 이후 

응 함수를 통해 각 링크 별 QoS 라미터 정보로부

터 해당 링크의 서비스 등 값으로 변환된 통합된 2

차원 행렬 형태로 변환되고, 변환된 행렬 정보를 재 

네트워크 상태 정보로 간주한다.

4.2 행동 공간 

강화학습에서 행동 공간은 각 상태마다 에이 트가 

선택할 수 있는 행동들의 집합을 의미한다. 라우  문

제에서의 행동 공간은 경로상의 노드에 연결된 링크 

의 하나를 선택해야 하기 때문에 각 간 노드 마

다 선택할 수 있는 행동 공간이 달라지게 된다. 하지



SDN에서 심층강화학습 기반 라우  알고리즘

1157

만, 강화학습 모델에서 모든 상태의 행동 공간은 동일

해야 한다. 각 노드에서 선택할 수 있는 행동은 해당 

노드에서 나가는 출력 링크로 제한되지만, 강화학습 

모델에 부합하고, 에이 트 구 을 단순화하기 해 

모든 링크를 선택 가능하도록 한다. 에이 트가 선택

한 링크에 한 성에 한 단은 환경이 수행하

며, 양 는 음의 보상값을 달함으로써, 에이 트가 

해당 노드에 연결된 출력 링크를 한 행동으로 결

정하도록 학습을 시킨다. 따라서, 행동 공간은 네트워

크에 존재하는 모든 링크의 집합으로 정의된다. 즉, 

행동 공간 벡터는 A = [a1, a2,. . . , a|E|] 이며, 각각의 

행동은 네트워크의 링크 (i, j) ∈ E 에 해당한다. 

4.3 보상 함수

보상 함수는 상태변환 확률과 함께 환경이 리하

는 모델이며, 에이 트가 보상값을 통해 최 의 정책

을 학습하게 된다. 따라서, DRL 알고리즘의 학습 정

확도를 높이기 해서는 보상 함수를 하게 지정

하는 것이 매우 요하다. 특히, 에이 트의 행동 공

간이 네트워크에 연결된 어떠한 링크라도 선택이 가

능하도록 정의하 기 때문에 다양한 상황을 고려하여 

보상함수를 설정할 필요가 있다. 일차 으로 식(3)과 

같이 에이 트가 취한 행동에 한 유효성 여부를 

단하여 보상값을 반환한다. 선택한 행동이 유효하지 

않으면 에이 트는 −|V|/2 의 음의 보상값을 받는다. 

유효한 행동을 선택했을 경우에 별도로 정의된 함수

g((i, j)) 에 의해서 보상값을 결정한다[14]. 에이 트

는 일정한 타임 스텝 내에서 발신지 노드에서 목 지 

노드까지의 경로 리스트를 찾아야 한다. 최  타임 스

텝을 과하 을 경우 음의 보상값을 반환하여야 한

다. 임의의 노드 z에서 에이 트는 링크 (i, j)에 해당

하는 시간 단계 t에서 행동을 선택하면, 환경은 보상 

함수 f((i, j))에 의해 보상값 rt를 결정하여, 다음 상태 

정보와 함께 에이 트에 달한다

                   (3)

     











  ∈


∣∣



여기서 


는 노드 z의 유효한 행동 집합을 나타

낸다. 즉, 노드 z에서 출력 링크를 선택할 경우에만 유

효한 행동으로 간주한다. 유효한 행동을 선택하 을 때 

해당 행동의 응되는 링크가 사용자가 요구한 QoS 

등 을 만족하면 양의 보상값을, 충족하지 못하면 0 의 

보상값을 반환한다. 이를 해 이미 선택된 노드를 향

하는 링크를 선택할 경우 매우 큰 음의 보상을 지정한

다. 이를 해   리스트는 각 에피소드의 시작 

부분에 비어있는 것으로 정의되고, 이후 링크로 채워지

는 집합을 나타낸다. 에이 트가 에피소드에서 동일한 

링크를 반복 으로 선택하여 네트워크 루 에 갇히지 

않는다. 선택한 링크에 상 노드가 목 지 노드 y 일 

경우에는 이 상태가 터미  상태이며, 환경은 에이 트

에게 가장 높은 양의 보상값 |V| 를 반환한다. 에이

트가 액션 공간을 탐색하는 동안 무한 루 에 갇히지 

않도록 각 에피소드를 T 타임 스텝으로 제한한다. 

재의 타입 스텝이 총 에지 수보다 크면 에이 트가 음

의 보상값을 받게 되고, 에피소드는 -|V| 의 높은 패

티로 종료된다. 나머지 경우는 에이 트가 선택한 행동

에 한 링크가 요구되는 QoS 수 과 비교하여 

한 양의 보상과 음의 보상을 반환한다. 

4.4 DQN 기반 라우  알고리즘 구

정의한 상태 공간, 행동 공간, 보상 함수를 DQN에 

용하 다. 입력 계층은 네트워크의 모든 링크에 한 

서비스 등 값으로 변환된 2차원 행렬 정보를 |V| × |V| 

크기의 1차원으로 차원이 변환된 정보이다. DQN 의 신

경망 모델은 K 개의 뉴런으로 구성된 3 개의 은닉 계층

으로 구성되며, 활성화 함수로 ReLU를 용하 다. 출

력 계층의 크기는 행동 공간의 크기 |A| 로 지정하 고, 

활성화 함수는 각 행동에 한 큐 함수값을 출력하도록 

선형함수를 용하 다. 에이 트는 출력된 큐함수 값 

에서 가장 큰 큐함수 값을 나타내는 행동을 선택한다. 

한 DRL 에이 트의 훈련 과정에서 배치 크기는 64, 

학습률은 0.001, 버퍼 크기 는 5000 으로 지정하 다. 에

이 트가 학습을 해 입실론 그리디 방식의 정책을 선

택하 고, 랜덤 정책이 선택될 확률을 나타내는 기 입

실론 값은 0.9 로, 학습이 진행됨에 따라 랜덤 정책을 

선택할 확률을 낮추기 한 입실론 감쇄값은 0.99 로 각

각 설정하 다. 라우 을 학습하기 한 DQN 알고리즘
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은 그림 3에 나타내었다. 알고리즘 기화 과정에서 네

트워크 노드 수와 링크 정보를 지정하여 환경의 인스턴

스를 만든다. 이후, 재생 버퍼, 메인 Q-네트워크  타

겟 Q-네트워크의 하이퍼 라미터를 기화된다. 

알고리즘은 총 N 개의 에피소드에 해 실행된다. 각 

에피소드가 시작될 때 네트워크 링크 상태 정보는 정규

화된다. 응 함수를 통해 각 링크 별 QoS 라미터 정

보로부터 해당 링크의 서비스 등 값으로 변환된 통합

된 2차원 행렬 형태로 변환된다. 이미 방문한 에지에 

한 보상함수를 알리는 데 사용되는 빈 세트 가 

생성된다. 각 에피소드에는 T 시간 단계의 기간이 있다 

(여기서 T = | E |). 

그림 3. 경로 결정을 한 DQN 학습 알고리즘
Fig. 3 DQN training algorithm for path determination

각 시간 단계 t에서 엡실론 그리디 방식을 사용하

여 행동 at가 선택된다. 선택된 동작이 유효한 동작이

면 환경에서 실행되고, 보상함수에 따라 보상 rt를 얻

고 에 at를 포함하고 상태 공간 벡터를 업데

이트한다. 그 지 않으면 선택한 행동이 유효한 행동

이 아닌 경우 음의 보상값을 달한후 다음 반복을 

해 동일한 상태 공간을 변경하지 않고 사용한다. 

st, at, rt, st + 1을 얻은 후 환은 경험 재생 버퍼에 

장된다. 재생 버퍼에 일정 이상의 환 정보가 축

되면, 재생 버퍼에서 임의의 미니 배치 환을 샘 링

하고 θ에 한 경사 하강법을 사용하여 심층 신경망

의 가 치를 최 화하여 손실을 최소화한다. 일정한 

주기(τ)마다 메인 네트워크 라미터를 통해 타켓 네

트워크 라미터를 갱신한다. 에피소드의 반복은 목

지 노드까지 경로가 완성되거나,  t > |E| 인 경우 종

료한다. 제안한 알고리즘의 검증을 한 네트워크 구

조는 그림 4와 같다. 10 개 노드로 구성된 네트워크 

구조에 해서 각 링크별 QoS 라미터를 지정하

다. 각 링크가 가질 수 있는 지연, 역폭  손실률 

값은 각각 (1, 100) ms, (50, 100) Mbps, (0.01, 1) 에

서 균등하게 선택되었다. 네 개의 QoS 단계에 해 

노드 1 에서 노드 10 으로 향한 경로 설정을 하

게 학습하는 가에 해 분석하 다. 

그림 4. 알고리즘 검증을 한 네트워크 구조

Fig. 4 Network topology for verification of algorithm

알고리즘의 검증을 해 고정된 네트워크 환경에서 

학습을 수행하고, 매 타임 스텝마다 발신지와 목 지 

간에 선택한 경로 리스트를 출력하고, 하나의 에피소

드가 완료되었을 때 된 보상값을 출력하도록 하

다. 학습 기에는 상당 기간 환경을 탐색하는 과정

을 수행하기 때문에 에이 트는 유효하지 않거나 이
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미 선택된 행동을 다시 선택하게 된다. 부분 에피소

드가 비정상으로 종료되고, 따라서 매우 큰 된 음

의 보상값을 받은 것으로 나타났다. 에이 트가 차 

학습이 진행하게 되면, 유효하지 않은 행동과 네트워

크 루 를 피하는 행동을 선택함에 따라 받게 되는 

된 음의 보상값이  감소하는 추세를 나타내

었고, 각 타임 스텝마다 올바른 경로를 선택함을 확인

하 다. 제한된 네트워크 환경에 해 본 알고리즘을 

검증하 다. 다양한 네트워크 상태에 해서 임의의 

두 의 노드 간의 라우  기능에 한 성능을 평가 

에 있다. 추가 으로 기존 라우  방식과의 작업의 

복잡도와 성능 정확도에 한 성능 비교 연구를 수행

할 정이다. 

Ⅳ. 결 론

본 논문은 소 트웨어 정의 네트워크(SDN)에서 심

층강화학습을 활용하여 서비스 품질을 고려하여 최

의 경로를 결정하는 라우  알고리즘을 제안하 다. 

학습을 한 심층강화학습 모델은 DQN 을 기반으로 

하고, 지연, 역폭, 손실률 등 QoS 라미터를 기

으로 최 의 경로를 선택하는 라우  기능을 학습한

다. 본 논문에서는 각 흐름이 요구하는 QoS 수 을 

단계화하고, SDN 네트워크에서 각 링크가 재 제공

할 수 있는 최소 QoS 수 을 미리 계산하여 흐름이 

요구하는 QoS 수 을 만족시키는 링크만을 찾아서 

발신지에서 목 지까지 경로를 결정함으로써 계산 

학습의 복잡도를 완화시킬 수 있다. 시뮬 이션 결과

는 제안한 알고리즘이 일정한 에피소드를 진행하게 

되면 올바른 경로를 선택하게 되고, 학습이 성공 으

로 수행됨을 확인하 다. 향후 다양한 네트워크 상태

에 해 검증이 필요하며, 기존 라우  방식과의 작업

의 복잡도와 성능 정확도에 한 성능 비교가 필요하

다. 
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