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동적 저궤도 위성 네트워크를 위한 Dueling DQN 기반

라우팅 기법
(Dueling DQN-based Routing for Dynamic LEO Satellite Networks)
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Abstract : This paper deals with a routing algorithm which can find the best communication route to a desired point

considering disconnected links in the LEO (low earth orbit) satellite networks. If the LEO satellite networks are

dynamic, the number and distribution of the disconnected links are varying, which makes the routing problem

challenging. To solve the problem, in this paper, we propose a routing method based on Dueling DQN which is one of

the reinforcement learning algorithms. The proposed method was successfully conducted and verified by showing

improved performance by reducing convergence times and converging more stably compared to other existing

reinforcement learning-based routing algorithms.
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Ⅰ. 서 론

최근 지구 전역의 초고속 네트워크 구성을 위한 여러 방

법이 대두되고 있다. 그중 특히 많은 관심을 받는 분야는

저궤도 위성 네트워크 (Low Earth Orbit Satellite Network)

를 사용한 방법이다. 저궤도 위성 네트워크는 수백 개 이상

의 작은 위성을 지구 저궤도에 배치하여 구성된 시스템이

다. 이러한 위성들은 대부분의 통신, 인터넷, 센서 및 관측

서비스를 제공하는 데에 사용된다. 저궤도 위성 네트워크를

사용하면 전송 지연이 적으면서 전역 커버리지를 달성할 수

있고, 지상의 설치된 지점 간 통신을 향상하거나 원격 지역

이나 통신 기반이 없는 지역에서도 인터넷 접근성을 개선할

수 있다는 장점 때문에 활발히 연구가 진행 중이다. 하지만

저궤도 위성의 빠른 실행속도와 빈번하게 변화하는 위성 토

폴로지 때문에 지상에 적용되는 라우팅 알고리즘을 저궤도

위성 네트워크에 바로 적용할 수는 없다. 따라서 저궤도 위

성 네트워크에서는 실시간으로 변화하는 환경에 맞출 수 있

는 새로운 라우팅 알고리즘을 제시해야 한다.

표 1은 저궤도 위성군 라우팅 알고리즘에 대한 기존 논문

들이다. LEO-SN을 위한 라우팅 연구들은 지구 전역의 전

역 커버리지 달성을 위해 활발하게 연구됐다. 다음의 제시

되는 논문들은 LEO-SN에서 어떤 부분들을 고려하여 작성

Related

Works

Based on

Reinforcement

Learning

Consider

dynamic

environment

Consider link

disconnection

situation

[1] O X X

[2] O (actor-critic) O O

[3] O X X

[4] O O X

Ours O O O

표 1. LEO-SN 환경에 적용된 라우팅 알고리즘 관련 논문

Table 1. Papers on routing algorithm applied to LEO-SN

environment

됐는지를 보여준다. 첫 번째로 강화 학습 기반의 라우팅 알

고리즘을 사용하였는가에 대한 부분이다 [1-4]. 다음으로 실

제 네트워크 환경은 위성이 지구 주위를 정해진 궤도로 공

전하기 때문에 동적 라우팅 환경을 고려하였는지를 구분하

였는지를 보여준다 [2, 4]. 마지막으로는 위성 링크 단절 상

황 고려 여부에 관한 표이다. 위성은 실시간으로 지구를 공

전하고 있고, 또한 이들의 위치 및 링크 단절 상황도 실시

간으로 변화하기 때문에 이를 고려하는 것은 매우 중요하

다. 우리가 제시하는 방법은 강화 학습 기반의 라우팅 알고

리즘이며 동적 라우팅 환경을 표현하였다. 또한 위성 간 링

크 단절 상황을 고려하였다. 표 1에서 고려하는 점들을 모

두 고려한 actor-critic을 사용한 논문의 경우, Ⅳ 실험 결과

와 함께 서술하였다.

강화 학습 기반 라우팅 알고리즘이 필요한 이유는 실시간

으로 변화하는 환경에 대해 강한 내성을 가지기 때문이다.

실제 LEO-SN 환경에서는 위치가 실시간으로 변화하고 링

크 단절 구간도 존재한다. 이를 유연하게 대처하기 위해서
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는 기존의 전통적인 라우팅 알고리즘이 아닌 강화 학습이

필요하다 [5]. 저궤도 위성군에서는 다양한 환경적 요인들이

동적으로 변화하고, 위성군 내부에서 수많은 위성이 서로

상호작용을 해야 한다 [6]. 이에 따라 위성 간의 데이터 통

신 과정에서 발생하는 라우팅 문제는 매우 복잡하며, 많은

요인이 영향을 미친다. 이러한 복잡성과 동적성으로 인해

이러한 문제를 해결하는데 강화 학습이 필요하다. 강화 학

습은 복잡하고 동적인 환경에서 적응적인 행동을 결정하는

데 효과적인 방법이다 [7]. 또한 강화 학습은 장애물 등 실

시간으로 등장하는 변화에 대응할 수 있는 능력을 갖추고

있다. 이러한 이유로, 저궤도 위성군에서의 라우팅 문제를

강화 학습으로 해결하는 것은 매우 유용하다. DQN은 강화

학습 알고리즘 중 하나로, 실제로 복잡한 문제에서 높은 성

능을 보인다. 따라서 DQN을 활용하여 위성군에서의 라우팅

문제를 해결하는 것은 매우 효과적이다.

이 논문은 크게 2가지 문제점을 해결하였다. 첫 번째로

동적 라우팅 환경을 고려하여 강화 학습 기반 라우팅 알고

리즘을 제시한다는 것, 두 번째는 위성의 링크 단절 상황을

고려하여 강화 학습을 진행하였다는 점이다.

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 우선 저

궤도 위성 네트워크에서의 라우팅 문제를 정의한다. 다음으

로 기존 강화 학습 기반 라우팅에 관한 기존 연구의 한계점

에 관해 기술하고 우리의 기법을 제안한다. 기법은 크게 3

가지고 1. 랜덤 Reward 모델 2. Grid MDP 기반 동적 네트

워크 모델 3. Dueling DQN 기반 학습이다. 마지막으로는

여러 가지 상황 및 타 알고리즘과의 비교를 통해 결과를 도

출한다. 여기서 여러 가지 상황이란 장애물의 개수나 목표

지점의 변화 등을 의미하며, 해당 결과들에 대한 정량적 분

석을 포함한다.

Ⅱ. 문제점 기술

1. 저궤도 위성 네트워크에서의 라우팅 문제

저궤도 위성 네트워크에서의 라우팅 문제는, 여러 개의

위성으로 이루어진 네트워크에서 각 위성 간의 데이터 전송

경로를 결정하는 문제이다. 이러한 문제를 수학적으로 정의

하면, 그리드 마르코프 결정 과정 (Grid Markov Decision

Process, Grid MDP)으로 표현할 수 있다. 이는 주로 “시간

t에서의 상태는 t-1에서의 상태에만 영향을 받는다”라는

first-order Markov assumption을 기반으로 고안됐다 [8].

Grid MDP는 상태 (State), 행동 (Action), 보상 (Reward),

상태 전이 확률 (State Transition Probability)로 구성된다.

상태는 각 위성의 위치와 해당 위성에 저장된 패킷의 정보

를 나타내며, 행동은 각 위성에서 패킷을 전송하는 방향을

선택하는 것이다. 보상은 패킷 전송에 성공했을 때 얻게 되

는 가치를 나타내며, 상태 전이 확률은 패킷 전송에 따른

위치의 변화를 나타낸다.

Grid MDP는 일반적인 MDP와 다르게 상태 공간이 그리

드 형태로 구성되어 있어서, 상태 전이와 보상 계산이 비교

그림 1. MDP 과정 도식화

Fig. 1. Schematic illustration of the MDP process

적 간단하다. 하지만 그리드 형태로 구성되어 있어서 상태

공간이 매우 크고, 각 상태에서 가능한 행동도 다양하므로

이 문제를 효율적으로 해결하기 위해서는 강화 학습 알고리

즘을 적용해야 한다.

Grid 환경에서 MDP를 활용한 방법은 상태, 행동, 보상,

상태 전이 확률 등을 미리 모델링하여 최적의 정책을 찾을

수 있다. 이 방법은 전체 상태 공간을 미리 알고 있어야 하

며, 각 상태에서 가능한 모든 행동과 보상에 대한 정보가

미리 정의되어야 한다. 또한 상태 전이 확률 또한 정의되어

야 하므로, 모델링에 많은 노력과 시간이 필요하다. 강화 학

습을 활용한 방법은 모델링을 하지 않고 데이터를 통해 학

습하는 방법이다. 이 방법은 환경에 대한 사전 정보를 필요

로 하지 않으며, 상태 전이 확률도 따로 정의할 필요가 없

다. 대신, 상태와 보상 정보를 실시간으로 수집하고, 이를 기

반으로 강화 학습 알고리즘이 최적의 정책을 찾아간다. 이

방법은 초기에는 학습 시간이 길어지고, 학습 결과가 불안

정할 수 있으나, 학습이 진행됨에 따라 점차 높은 성능을

보이게 된다. 따라서 MDP를 활용한 방법은 모델링의 노력

과 시간이 많이 소요되지만, 확실한 정책을 찾을 수 있는

반면, 강화 학습을 활용한 방법은 모델링의 노력이 적게 들

어가지만, 초기 학습 시간이 길고, 학습 결과가 불안정할 수

있다. 하지만 본 논문에서 해결하고자 하는 동적 환경에서

의 위성 링크 단절 상황을 고려한 라우팅 알고리즘에는 강

화 학습의 이러한 대처 능력이 적합하다고 판단했다. 그림

1은 본 논문의 MDP 과정을 도식화 한 그림이다. Action으

로 총 5개의 행동을 할 수 있는 것을 볼 수 있다.

2. 기존 강화 학습 기반 라우팅에 관한 기존 연구의 한계

강화 학습 기반 라우팅 알고리즘에서 중요한 것은 환경을

어떻게 구성하는지에 대한 것이다. 그중에서도 환경을 동적

으로 설계할지, 정적으로 설계할지에 관한 것과 장애물의

여부에 대한 것은 매우 중요한 문제이다.

2.1 위성의 링크 단절 문제

본 논문에서는 위성의 링크 단절에 대한 것을 고려하여

설계하였지만, 대다수의 LEO-SN 라우팅 알고리즘에서는

위성의 링크 단절을 고려하지 않고 설계되었다 [1, 3, 4]. 위

성 간 링크 단절 상황이 일시적으로 발생한다면 패킷 손실

을 감수하고 재전송은 의 경우 재전송 또는 라우팅 변경 등

의 방법을 통해 해결할 수 있다. 하지만 위성 간 링크 단절
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상황이 일시적이지 않고 특정 주기를 가지고 반복되거나 무

작위로 나타날 경우에는 과도한 패킷 손실을 방지하기 위한

향상된 라우팅 기법이 필요하다. 본 논문에서는 특히 위성

간 링크 단절 상황이 일시적이지 않고 특정 주기를 가지고

반복되는 동적 네트워크 상황에서의 라우팅 문제를 다룬다.

위성에서 라우팅 알고리즘을 설계할 때, 위성 간의 링크 단

절 현상을 고려해야 하는 이유는 다음과 같다.

첫째, 외부 요인에 의한 단절을 고려하여야 한다. 위성간

링크 단절은 빈번하게 발생할 수 있다. 위성들 사이의 링크

는 대기 오염, 자기장 등의 영향으로 인해 빈번하게 단절될

수 있다. 이러한 상황에서도 효율적인 통신이 이루어질 수

있도록 라우팅 알고리즘은 링크 단절 상황에 대한 대응 능

력을 가지고 있어야 한다. 둘째, 데이터 정보는 반드시 유지

되어야 한다. 링크 단절 상황에서도 데이터 전송을 유지해

야 한다. 링크 단절이 발생하면, 데이터 전송이 중단되고 전

송 중이던 패킷은 손실될 가능성이 있다. 따라서 라우팅 알

고리즘은 이러한 상황에서도 데이터 전송을 유지하고, 손실

을 최소화할 수 있는 경로를 찾아내야 한다. 마지막으로, 전

체 위성군의 신뢰성을 확보하여야 한다. 링크 단절 상황에

서도 효율적인 통신을 유지할 수 있는 라우팅 알고리즘은

위성군의 신뢰성을 높여주고, 효율적인 데이터 전송을 가능

하게 한다. 따라서 이러한 상황을 고려하지 않은 라우팅 알

고리즘은 위성군의 전체적인 성능에 부정적인 영향을 미칠

수 있다. 또한 신뢰성이 떨어진다는 것은 전체 프로세스에

큰 악영향을 미칠 수 있다. 위의 3가지 이유에 따라서, 링크

단절 상황을 고려하지 않은 라우팅 알고리즘은 위성군에서

효과적인 데이터 전송을 보장할 수 없다. 이를 위해 링크

단절 상황에 대한 대응 능력을 가지고 있는 라우팅 알고리

즘을 설계해야 한다.

2.2 위성의 동적 환경 문제

저궤도 위성군은 우주에서 통신, 탐사, 관측 등의 특정 목

적으로 운용되면서 매우 높은 속도로 움직이면서 궤도 및

높이에 변화가 생길 수 있다. 이러한 예측하지 못한 변화로

인해 위선 간 링크가 단절될 수 있다. 즉, 예측하지 못한 위

성 간 링크 단절 상황으로 인해 네트워크 토폴로지가 정적

이지 못하고 시간이 지남에 따라 변경되는 동적 네트워크

환경이 된다. 따라서 저궤도 위성 네트워크에서는 보다 안

정적이로 효율적인 통신 상태 유지를 위해, 동적 네트워크

상황을 고려한 라우팅 알고리즘이 설계될 필요가 있다.

Ⅲ. 제안하는 기법

1. Random Reward Model

본 논문에서는 강화학습의 보상함수를 표현하기 위해

Random Reward Model을 제시한다. 강화학습에서는 보상

함수 (Reward function)을 통해 에이전트가 특정 행동을 하

였을 때, 얼마나 좋은 결과를 얻었는지를 측정한다. 하지만,

보상 함수가 정확하게 정의되어있지 않거나, 행동의 결과가

불확실한 경우에는 학습이 어렵다. 이러한 문제를 해결하기

그림 2. RRM 사용 여부에 따른 순서도

Fig. 2. Flowchart with or without RRM

위해 본 논문에서는 Random Reward Model을 사용하였다.

Random Reward Model (RRM)은 보상 함수를 랜덤하게

만들어 에이전트에게 예측할 수 없는 보상을 제공한다. 이를

통해 에이전트는 다양한 행동을 시도하고, 예측하지 못한 보

상을 얻을 때마다 학습을 진행한다. 이러한 방식으로 에이전

트는 다양한 상황에서 최적의 행동을 찾아갈 수 있다 [9].

RRM은 DQN과 같은 값 기반 강화학습 알고리즘에서 주

로 사용된다. DQN에서는 큐 함수 (Q-function)를 학습하는

데, 이 함수는 state-action 쌍에 대한 기댓값을 나타내며,

이를 통해 최적의 행동을 선택한다. RRM을 적용한 DQN은

보상 함수가 랜덤하게 변하므로, 큐 함수도 예측이 어려워

진다. 이를 통해 DQN이 더욱 강건하게 학습될 수 있다.

우리가 목표로 하는 저궤도 위성군에서의 동적 환경에서

RRM을 사용하게 되면 다양한 환경적 변화에서 보상을 최

대화하기 위해 더 많은 정보를 수집하고, 불확실성을 감안

하여 더욱 안정적인 행동을 취할 수 있게 한다. 이를 통해

보상의 불확실성을 고려하면서 좋은 결과를 얻을 수 있다.

또한, RRM은 특정 상황에서 에이전트가 지나치게 적응하

는 것을 방지하는 역할도 한다. 만약 보상이 고정되어 있다

면 에이전트가 그 보상을 최대화 하기 위해 학습을 하다가,

그쪽으로만 결과가 편향되어 좋은 결과를 얻지 못 할 수도

있다. 하지만, RRM을 사용하면 에이전트는 학습을 통해 여

러 상황에서 최적의 행동을 결정할 수 있게 된다.

따라서, RRM은 강화학습 문제에서 중요한 역할을 한다.

보상이 불확실하거나 랜덤하게 주어지는 경우에 이를 고려

하여 안정적이고 최적의 행동을 결정할 수 있도록 한다. 그

림 2는 RRM을 사용하지 않았을 때와 사용하였을 때의 차

이를 나타낸 그림이다. RRM을 사용하면 보상이 고정된 값

을 가지는 것이 아니라 확률 분포를 따르기 때문에, 각 상

태에서 선택된 행동에 대한 보상값이 매번 다를 수 있다.

이에 따라, 각 상태에서 선택된 행동에 대한 보상값을 저장

하고, 정책을 업데이트 한다.

2. Grid MDP 기반 동적 네트워크 모델

본 논문에서는 저궤도 위성군 라우팅 알고리즘의 적용을

위해 Grid MDP 기반 동적 네트워크 모델을 적용하였다.
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그림 3. 5x5 state를 예로 든 각 채널 변환 방식

Fig. 3. Each channel conversion method using 5x5 state as an example

Grid MDP 기반 동적 네트워크 모델은, 마르코프 결정 과정

및 그리드와 같은 이산형 공간을 사용하여 동적 네트워크

시스템을 모델링하는 방법이다. 이 모델은 동적 시스템에서

의 상호작용과 변화를 모델링하며, 최적 제어와 같은 응용

분야에서 활용될 수 있다 [10]. Grid MDP는 이산적인 상태

공간과 액션 공간을 갖는 마르코프 결정 과정이다. 이 모델

에서는 2D 그리드를 사용하여 에이전트의 현재 위치, 목표

하고자 하는 위치, 경계면, 장애물 등의 정보를 표현한다. 동

적 네트워크 모델링에서는 네트워크 토폴로지가 변할 수 있

으며, 이러한 변화를 표현하기 위해 시간, 즉 time step마다

변화하는 환경을 표현하였다. 이 모델에서는 네트워크 토폴

로지의 변화가 발생할 때마다, 새로운 상태 및 액션 공간을

계산하고, 최적 의사결정 전략을 다시 계산하여 최적 제어

문제를 해결한다.

그림 3은 본 논문에서 제시하는 Grid MDP 기반 동적 네

트워크 모델이다. 해당 모델은 15x15 크기의 격자 모양 맵

을 기반으로 하며, 각 채널은 다양한 정보를 포함하고 있다.

먼저, 앞의 두 채널은 현재 위치, 목표 위치를 나타내며 이

는 에이전트가 이동하는 데 필요한 정보이다. 이 두 채널은

15x15 환경에서 1로 표현되고 나머지 부분은 0으로 표현된

다. 다음은 경계면 정보와 장애물 정보이다. 이 두 정보는

현재 위치를 중심으로 구성되게 된다. 장애물은 시뮬레이션

환경에서 위성 링크 단절을 의미한다.

시뮬레이션을 함에 있어서, 동적 환경을 표현하기 위해

위성을 1 time step 마다 우측에서 좌측으로 한 칸씩 이동

시켰다. 이렇게 움직이는 환경들 속에서 에이전트는 목표하

는 위성까지 장애물들을 최대한 회피하며 이동하여야 한다.

이 환경에서의 Action은 상, 하, 좌, 우, 대기의 총 5가지

동작으로 구분된다. Reward는 목표 위성에 도달 하였을 경

우 +1점의 Reward를 부여하고 그렇지 못했을 때는 –1점을

Reward로 부여한다.

3. Dueling DQN 기반 학습

본 논문에서는 저궤도 위성군 라우팅 알고리즘 설계를 위해

Dueling DQN을 적용하였다. Dueling DQN은 DQN과 같이

Q-learning 알고리즘을 기반으로 하며, 신경망 기반의 알고리

즘이다. DQN과 Dueling DQN은 몇 가지 차이점이 존재한다.

Dueling DQN은 Q-value를 두 개의 값 함수로 분리한다.

하나는 상태의 가치 (value)를 나타내는 state-value 함수이

고, 다른 하나는 각 행동의 상대적 가치 (advantage)를 나타

내는 action-value 함수이다. 이를 통해, 에이전트가 특정 상

태에서 어떤 행동을 선택할지 결정할 때, 가치와 상대적 가

치를 결합하여 최종 Q-value 값을 계산할 수 있다. 그림 4

는 Q-network와 Dueling Q-network의 차이를 나타내는 그

림이다 [11]. 신경망에서 State-value와 Advantage로 나뉘는

모습을 볼 수 있다.

두 번째로, Dueling DQN은 Q-value를 계산하는 과정에

서 advantage 함수를 통해 각 행동에 대한 가치를 독립적

으로 추정할 수 있다. 이를 통해 에이전트는 특정 행동이

다른 행동에 비해 더 좋은지, 나쁜지를 더 정확하게 판단

할 수 있다.

마지막으로 Dueling DQN은 Q-value를 추정할 때 행동의

수에 따라 연산량이 증가하는 문제를 해결할 수 있다. 일반

적인 DQN은 모든 행동에 대해 동일한 신경망을 사용하여
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그림 4. Q-network와 Dueling Q-network 도식화

Fig. 4. Illustration of Q-network and Dueling Q-network

Q-value를 추정한다. 따라서 행동의 수가 많아질수록 계산

량이 증가하게 된다. 그러나 Dueling DQN은 value와

advantage를 각각 추정하기 때문에, 행동의 수와 관계없이

계산량이 일정하게 유지된다.

우리가 제시하는 방법에서 DQN이 아닌 Dueling DQN을

사용한 이유는 앞서 설명한 장점과 더불어 FPGA에서의 사

용을 위해 설계되었다. 강화학습에서 state를 advantage

layer와 value layer의 두 가지 방향으로 나누어 FPGA의

PL (Programmable Logic) 영역에서 독립적으로 연산하기

위해서 Dueling DQN을 사용하였다.

본 논문에서 쓰인 모델에서는 state-value 함수를 직접 학

습시키는 것이 아니라 간접적으로 학습시킨다. 이 때, Q값

을 구성하는 두 가지 요소인 즉각적인 보상과 다음 상태의

가치 중에서, 즉각적인 보상을 학습시키는 것은 어렵지 않

지만, 다음 상태의 가치를 학습시키는 것은 어렵기 때문에

이를 근사화하기 위한 두 가지 신경망 모델을 사용한다.

Advantage Layer는 현재 상태 s에서 가능한 모든 행동 a에

대한 가치 차이를 계산한다. 이 가치 차이는 현재 상태에서

다른 행동보다 해당 행동이 얼마나 좋은지를 나타낸다. 예

를 들어, 현재 상태에서 행동 1의 가치가 3이고, 행동 2의

가치가 2이면, 행동 1의 advantage는 1이 된다.

Value Layer는 현재 상태의 가치를 계산한다. 즉, 현재 상

태에서 가능한 모든 행동의 가치 차이를 평균 내어, 현재

상태의 가치를 추정한다. 이는 현재 상태에서 가능한 모든

행동에 대해 평균을 내기 때문에 모든 행동에 대한 가치를

골고루 학습할 수 있다. 따라서 이 두 값의 합이 DQN에서

의 Q값에 해당하게 된다.

이러한 방법들의 채택으로 인해 Dueling DQN은 DQN에

비해 보다 안정적인 학습을 보일 수 있고 상대적으로 높은

성능을 보여주기 때문에 논문에서 제시하는 저궤도 위성군

라우팅 알고리즘에 채택되었다.

본 논문에서 제시하는 Dueling DQN의 진행 과정은 다음

과 같다. 우선 input으로 15x15x4의 데이터를 입력한다. 여

기서 15x15는 배열의 크기, 즉 환경의 크기를 의미하며 이

는 각각 환경 내에서 현재 위치, 목표로 하는 위성의 위치,

경계면, 장애물 (위성 링크 단절)을 의미한다. 이렇게 가공

된 데이터는 Dueling DQN 클래스 안에서 advantage와

value값으로 나뉘게 된다. 먼저 convolution을 통해 4x15x15

의 데이터가 4x4의 크기를 가지는 커널을 통과하여

16x12x12의 데이터가 된다. 이 데이터를 다시 4x4의 크기를

가지는 커널을 통과시켜 32x9x9의 데이터로 만들고, 그 다

음부터는 2x2 크기의 커널을 총 두 번 통과시킨다. 그렇게

되면 최종적으로는 128*7*7의 사이즈를 가지는 데이터가 나

오게 된다. 이렇게 가공한 데이터를 Affine 과정을 두 번 진

행시킨 뒤 각각 advantage layer와 value layer에 입력하여

데이터를 가공한다. 두 과정 모두 Affine을 두 번씩 더 진행

하고 이 과정에서 나온 값을 조합하여 Q값을 도출한다. 학

습을 진행 함에 있어서 max timestep은 300으로, max

episode는 100으로 정하였다. 우선 max timestep의 경우는

한 회차 동안에 에이전트가 이동할 수 있는 총 횟수를 말하

는데, 여기에는 상, 하, 좌, 우는 물론 정지하고 있는 경우도

포함된다. max timestep을 300으로 정한 이유는 15x15의 맵

에서 이동할 때 300번을 넘게 움직이는 것은 학습이 실패하

였다고 판단하였기 때문이다. 또한 max episode는 100으로

제한하였는데, 이는 실험 결과에서 알 수 있듯이 다른 알고

리즘이 아닌 Dueling DQN을 사용한 알고리즘에서는 최적

경로로의 수렴 속도가 매우 빠른 편이라 100회가량 진행하

게 되면 온전히 최적 경로에 수렴한 것으로 판단되기 때문

이다. 또한 batch size는 1024로 설정하였다. batch가 너무

작으면 모델이 학습 데이터의 일부에만 의존하는 과적합

(overfitting)이 발생할 가능성이 높기 때문과 데이터가 많이

바뀌어서 학습 안정도가 떨어지는 것을 고려하여 설정하였

다. 반대로 batch의 크기가 너무 크면 메모리 사용량이 늘어

나고 이는 학습시간과 추론에 악영향을 미친다.

우리는 학습 불안정성을 유발하는 요인들을 해결하기 위

해 Experience replay를 사용하였다. Experience replay의

기본적인 컨셉은 Replay memory라는 버퍼를 하나 만들어

주어서 현재 생성된 샘플을 저장하지 않고 현재 선택된

action을 수행하여 결과 값과 샘플을 얻지만 이를 바로 평가

에 사용하지 않고 의도적으로 지연시킨다. 이를 통해 학습

불안정성을 유발하는 두 가지 요인들을 해결할 수 있다. 첫

번째로 Sample correlation을 해결할 수 있는데, 딥러닝에서

는 학습 샘플들이 independent하게 추출되었다고 가정하고

모델을 학습한다. 하지만 강화학습에서는 연속된 샘플 사이

에 dependency가 존재하는데, 즉 이전 샘플이 다음 샘플이

생성되는 것에 영향을 미치는데 이는 현재 샘플에서의 정책

과 state transition probability에 의해 다음 샘플이 생성되

기 때문이라고 볼 수 있다 [12]. correlation이 강한 연속된

샘플들로 모델을 학습하게 되면 제대로 된 Q-function의 모

양을 찾을 수 없다 [13, 14]. 두 번째로는 Data distribution

의 변화인데, 모델을 on-policy로 학습할 경우 Q-update로

인해 생성되는 training data의 분포도 갑자기 변화할 수 있
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그림 5. 해당 논문의 Dueling DQN 알고리즘 순서도

Fig. 5. Flowchart of the Dueling DQN algorithm in this paper

다. 이러한 data distribution의 갑작스러운 변화는 학습 파

라미터의 oscillation을 유발하고 이러한 불안정성으로 인해

알고리즘이 발산하게 만들수도 있다. 따라서 replay memory

를 이용해 랜덤하게 추출된 샘플들은 각각 다른 시간에서

수행된 샘플들이므로 sample correlation이 작다 [15]. 또한

랜덤 추출에 의해 Q-function이 다양한 action을 동시에 고

려하여 업데이트 되므로 분포가 편향하지 않는 효과를 얻을

수도 있다는 장점이 있다.

그림 5는 Dueling DQN에 대한 Flowchart이다. 앞서 설명

했다시피 해당 논문에서의 Dueling DQN은 4번의

Convolution 과정을 거친 뒤 2번의 Affine 과정, 그리고

Advantage와 Value로 나뉘어 각각 두 번의 Affine 과정을

더 거치게 된다.

value function 은 현재 state의 가치가 얼마나 되는

지를 나타낸다. 이는 앞으로 선택될 action과 관계없이 state

자체의 좋고 나쁨을 나타낸다. advantage function  

은 현재 state에서 해당 행동이 다른 행동에 비해 가지는 상

대적인 가치를 뜻한다. 이 advantage function은 Q-value에

서 value function을 뺀 값으로 정의된다.

    (1)

Q-value를 얻기 위해서는 식 (1)에서 얻은 결과를 사용할

수 있다.

      (2)

하지만 식 (2)처럼 Q-value를 얻기 위해 단순히 value

function과 advantage function을 더해주게 되면 문제가 발

생한다. 신경망이 학습하는 과정에서는 value와 advantage

가 구분되지 않기 때문에 식별 가능성 부족 문제

(unidentifiable problem)가 발생할 수 있다. 이 문제를 해결

하기 위해 advantage function estimator가 선택한 행동에서

0 advantage를 가지도록 유도할 수 있다.

     
′∈∣∣
max  ′ (3)

advantage function의 정의에 따라
′∈∣∣
max  ′는 항상

0을 만족한다. 하지만 실제로 학습 시 식 (3)은 타당한 식은

아니기 때문에 대체 모듈을 사용한다.

     ∣∣



′

 ′ (4)

식 (4)는 max operator를 avarage로 대체한 식이다. 최대

값 대신 평균을 사용하면 advantage의 변화량이 적어지기

떄문에 학습 안정성이 올라갈 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 저궤도 위성군 라우팅 알고리즘 구현을 위한 환경 설정

1.1 구현 환경

본 논문에서 제시하는 라우팅 알고리즘은 CPU와 GPU가

함께 사용된 PC를 사용하였다. 세부적으로는 Intel core

i7-10700 및 Nvidia Geforce RTX 3070을 사용하였다. 시뮬
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그림 6. 저궤도 위성군 환경 구성

Fig. 6. Configuring the Low-Earth-Orbit Satellite Network

Environment

레이션은 MATLAB (ver 2022)을 사용하여 진행되었다.

알고리즘 간의 차이를 확인하기 위해 DQN으로 구현한

환경과 Dueling DQN으로 구현한 환경 간의 학습 차이를

포함하며 다른 비교군으로는 Actor-Critic 알고리즘과 PPO

알고리즘을 비교하였다. 또한 장애물의 개수와 출발지, 목적

지 변화에 따른 실험 결과도 함께 기록하였다. 학습은

MATLAB 기반으로 개발하였지만, 임베디드 시스템 적용을

위해 python을 활용해 설계해서 사용하였다.

1.2 동적 장애물을 포함한 환경

본 논문에서 제시하는 동적 장애물을 포함한 학습 환경을

만들기 위해 15x15 크기의 격자 맵을 만들고, 장애물을 설

정하였다. 장애물은 랜덤하게 생성 후 배열에 저장 후 사용

하였다. 그림 6은 실제 환경 구성에 사용된 Grid map의 모

습이다. 청색 위성은 agent, 적색 위성은 목표 위성을 의미

하며 백색은 통신 가능한 위성, 흑색은 위성 링크 단절을

의미한다. 각 장애물은 1 time step 마다 우측에서 좌측으로

한 칸씩 이동하며, 장애물이 경계면에 부딪히면 최우측으로

이동하여 무한하게 반복하는 동적 장애물을 만들었다. 장애

물의 개수는 45개이며 위성 링크가 정상적인 위성은 225-45

개로 총 180개다. 그 중 시작 위치인 2,2는 에이전트고, 목표

로 하는 위성은 10,10에 위치해 있다. 에이전트가 장애물을

완벽하게 회피하고 목표로 하는 지점까지 이동하게 되면 16

번의 움직임만으로 목표하는 위성까지 도달할 수 있다.

학습은 총 100번 진행된다. 각 회차 당 time step은 300번

으로 제한되며, 300번이 넘어가게 되면 현재 진행 중이던

학습이 종료되고 다음 회차로 넘어간다. batch size는 1024

로 정해두었는데, 처음 학습 시 최소 batch size만큼 샘플이

모이지 않으면 학습을 진행하지 않는다.

agent의 움직임은 상, 하, 좌, 우, 정지의 5가지로 움직일

수 있으며, 한 time step 후 목표하는 위성에 도착하였을 경

우에만 +1의 Reward를 받고 도착하지 못했을 경우에는 –1

의 Reward를 부여받게 된다. 또한 agent가 움직이는 동안에

장애물 (위성 링크 단절)을 만나게 되면 agent는 1 time

step만큼 움직이지 않게 된다. 결론적으로 agent는 목표하는

위성까지 최대한 빠르게 움직이되, 장애물과 만나는 횟수를

최소한으로 줄여야 좋은 성적을 얻을 수 있다.

2. 결과 및 분석

2.1 학습 및 추론 결과

다음은 MATLAB을 사용하여 총 100번의 학습을 진행한

후, Dueling DQN 알고리즘을 사용하여 학습한 결과이다.

이 학습에는 총 199초가 소요되었으며 학습 결과, 에이전트

가 출발점인 (2, 2)에서 목적지인 (10, 10)까지 이동하는 가

장 빠른 경로는 우측으로 8 step, 하단으로 8 step을 이동하

여 목적 위성에 도달하는 방법이었다. 이 방법은 총 16 step

을 거치며, 이때 에이전트가 얻은 Score는 –14점이다. 이

경로에서는 총 15번의 step 동안 –1점의 Reward를 받아

–15점을 기록하였고, 마지막 16번째 step에서는 +1점의

Reward를 받았다. 처음 3회차는 batch size를 수집하는 동

안이었기 때문에, -300점의 점수를 기록하였다. 5회차부터는

점수를 기록하였고, 최종적으로 최적 경로로 판단되는 –14

점의 점수를 얻기까지는 39회차의 데이터 수집이 필요하였

다. 그림 7은 MATLAB으로 학습시킨 Dueling DQN의 대한

학습정보와 그렇게 추론된 경로이다. (a)는 학습 결과, (b)는

그 때의 에이전트의 경로이다. 파란색 실선은 평균 보상을

의미하는데, 10회차 정도 학습을 하고 난 후 평균 보상이

수렴하는 모습을 보인다. 처음에는 최소 batch size 까지 데

이터를 수집하기 때문에 점수가 비교적 낮게 측정되는 경향

이 있으며, 학습을 성공한 뒤로는 빠르게 점수가 상승했다.

2.2 장애물 개수에 따른 결과 비교 및 분석

이번에는 장애물에 개수에 따른 Dueling DQN의 성능이

어떻게 변화하는지 알아보기 위해 장애물의 개수를 기존 45

개에서 30개, 75개로 변화시켰다. 그림 8은 장애물 개수 별

학습 결과 및 환경에 대한 그림이다. (a)와 (c)는 학습 결과

이며, (b)와 (d)는 그 때의 경로이다. 장애물의 개수를 30개

(a) Dueling DQN learning result (b) Dueling DQN path

그림 7. MATLAB을 이용한 Dueling DQN 학습 결과 및 추론 결과

Fig. 7. Dueling DQN learning result and inference result using

MATLAB
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(a) Obstacle 30 learning (b) Obstacle 75 path

(c) Obstacle 75 learning (d) Obstacle 75 path

그림 8. 장애물 개수 변경 결과 (30 / 75)

Fig. 8. Change the number of obstacles (30 / 75)

로 낮췄을 경우에는 평균 수렴에 더 많은 학습 횟수를 필요

로 했다. 그 이유로는 적은 수의 장애물이 오히려 학습을

어렵게 만든다는 것이다. 맵이 간단해졌다고 해서 에이전트

가 목적지를 반드시 빨리 찾을 수 있는 것은 아니다. 에이

전트가 목적지를 찾기 위해서는 다양한 상황과 환경에서 정

확한 행동을 선택해야 하는데, 간단한 환경이라면 학습이

더 오래 걸리고 결과 수렴에 오래 걸릴 수 있다. 또한 목적

지를 찾기 위해서는 최적의 경로를 찾는 것이 중요한데, 경

로를 찾는 과정에서 불필요한 움직임을 하거나 지나치게 멀

리 돌아다닐수도 있다. 이러한 경우 에이전트가 불필요한

경험을 많이 하게 되어 학습이 느려질 수 있다.

75개의 장애물을 사용하였을 때에는 에이전트가 최단 경

로로 목적 위성에 도달하는데에 필요한 학습 횟수가 줄어들

었다. 이는 몇 가지 이유로 설명할 수 있다. 먼저 다른 장애

물이 추가되면서 상태 공간이 더 다양해지면 그로 인해 여

러 상태를 학습하기에 좋은 조건이 만들어진다. 이는

Dueling DQN 알고리즘의 학습을 도와준다. 또한 Replay

memory로 인해 과거의 저장된 다양한 경험을 무작위로 추

출해 학습에 사용하게 되어 장애물이 많아진 상태에서도 다

양한 경험이 가능할 수 있도록 도와준다.

2.3 목표물 변경에 따른 결과 비교 및 분석

2.3.1 목표 위성으로의 거리 변화

목표물의 변화에 따라 어떤 변화가 있는지 알아보기 위해

크게 2가지 변화로 나누어 실험을 진행하였다. 그림 9의 (a),

(c)는 학습 결과이며, (b), (d)는 그때의 경로이다. 첫 번째는

시작점은 고정한 채 목표 위성의 위치가 기존보다 가깝거나

(a) 2,2 to 8,8 learning (b) 2,2 to 8,8 path

(c) 2,2 to 12,12 learning (d) 2,2 to 12,12 path

그림 9. 목표 위성과의 거리 변화

Fig. 9. Change in distance to target satellite

먼 환경이다. 기존의 2, 2에서 출발하여 목표 위성 위치

인 10, 10으로 가는 상황에서 목표 위성 위치를 8, 8과 12,

12로 +-2씩 수정하였다. 그림 9는 목표 위성으로의 거리 변

화에 따른 학습 결과 및 환경에 대한 그림이다. 두 상황 모

두 최종적으로 추론 된 score만 변화하게 되었고 학습의 수

렴 속도에는 변화가 없었다. 이는 즉 목표 위성의 위치와

수렴 속도의 차이에는 거의 영향이 없음을 의미한다.

2.3.2 목표 위성으로의 이동 방향 변화

두 번째는 목표물의 거리는 유지한 채 이동하는 방향이

변화하게 되면 어떤 차이를 보여주는지 확인하기 위한 실험

을 진행하였다. 실험한 환경은 기존 2, 2에서 10, 10으로 가

는 경로와 반대되는 경로, 그리고 2, 10에서 10, 2로 가는 경

로와 그에 반대되는 경로로 실험하였다. 그림 10은 위성 위

치에 따른 학습 결과 및 환경에 대한 그림이다. 각각 (a),

(c), (e)는 학습 결과이며, (b), (d), (f)는 그 때의 경로이다.

우선 장애물이 우측에서 좌측으로 1칸씩 이동하고 있기 때

문에 먼저 기존과 같이 에이전트가 좌측, 목표 위성이 우측

인 경우를 먼저 실험하였다. 이 경우에는 평균 보상이 빠르

게 수렴하였다. 그러나 뒤에 나오는 두 실험의 경우는 장애

물의 이동 방향과 똑같은 방향으로 에이전트가 이동하게 되

는데, 두 상황 모두 평균 보상이 비교적 늦게 수렴하였다.

우선 기존의 좌측에서 우측으로 이동 방향보다 반대로 이동

하는 경로가 평균 보상이 빠르게 수렴하는 이유는 바로 앞

서 얘기하였던 상태 공간의 다양화 때문이다. 좌측에서 우

측으로 이동하게 되면 장애물의 이동 방향과는 반대되기 때

문에 학습할 수 있는 환경이 더 다양하게 되고 이는 여러

상태를 학습하기에 알맞은 상황이 만들어진다. 반대로 장애
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(a) 2,10 to 10,2 learning (b) 2,10 to 10,2 path

(c) 10,10 to 2,2 learning (d) 10,10 to 2,2 path

(e) 10,2 to 2,10 learning (f) 10,2 to 2,10 path

그림 10. 위성 위치에 따른 학습 결과

Fig. 10. Learning outcomes based on satellite location

물과 에이전트의 이동 방향이 같은 경우는 상대적으로 장애

물을 만날 확률이 줄어들게 되고 이는 오히려 환경이 단순

하게 바뀌었기 때문에 학습이 더 오래 걸리고 불필요한 경

험을 더 많이 경험하게 되는 원인이 된다. MATLAB으로

출력한 그래프를 자세히 보면 첫 번째 그래프는 평균 보상

이 일정 수치에 도달한 뒤 비교적 완만하게 유지되는 것을

확인할 수 있는데, 그렇지 않은 두 그래프의 경우에는 평균

보상이 초반부에 많이 변화하는 것을 확인할 수 있다.

3. 타 알고리즘과의 비교 결과

본 논문에서는 Dueling DQN의 성능을 평가하기 위해

DQN과 Actor-Critic, PPO를 비교 대상으로 하였다. 우선

Dueling DQN의 바탕이 되는 DQN 알고리즘은 그림 11의

(a)에서 확인할 수 있듯 학습의 수렴 속도에서 차이가 있다.

순정 DQN의 경우 학습이 20회 정도 반복되고 나서 결과가

수렴하는 모습을 보여주는 반면에 (b) Dueling DQN은 학습

10회 정도부터 수렴하는 모습을 보여준다. 하지만 학습 완

료 후 최종 시뮬레이션 시 스코어는 유사했으며 이는 즉

(a) DQN learning (b) Dueling DQN learning

그림 11. DQN과 Dueling DQN의 학습 차이

Fig. 11. DQN and Dueling DQN learning differences

(a) Actor-Critic learning (b) PPO learning

그림 12. Actor-Critic과 PPO 실험 결과

Fig. 12. Actor-Critic and PPO experiment results

DQN과 Dueling DQN의 학습 수렴 속도의 차이만이 존재한

다는 것을 의미한다. 다음으로는 Actor-Critic 및 PPO 알고

리즘을 사용하여 실험하였다. DQN이나 Dueling DQN과는

다르게 Actor-Critic은 2개의 인공신경망을 사용하는데에 차

이가 있다. Actor-Critic에서 Actor Network가 policy를 추

정하며, Critic Network가 value를 추정한다. 이 과정을 통

해 최종적으로 2개의 값을 통해 agent의 다음 행동을 계산

한다 [16]. PPO (Proximal Policy Optimization) 방식은

policy 기반 최적화 방식 중 하나로 TRPO에서 파생된 알고

리즘이다. 연산량이 많은 TRPO를 개선하기 위해 목적함수

인 surrogate objective function 업데이트 시 Clipping 하여

연산량을 감소시켰다. 또한 first-order optimization 만을 사

용하여 구현이 매우 쉬우며 TRPO만큼의 성능을 지니면서

data efficiency 문제등을 해결한 알고리즘이다 [17].

학습 결과는 그림 12과 같다. (a) Actor-Critic의 경우 제

대로 된 학습이 이루어지지 않았다. Actor-Critic algorithm

은 Actor Network가 policy를 추정하며, Critic Network가

value를 추정하여 최종적으로 2개의 값을 통해 agent의 다

음 행동을 추정하는데, 이를 통해 좀 더 정확한 정책 추정

을 성공할 수 있지만, 학습이 불안정해질 수 있다. 반면에

Dueling DQN은 Q-value function을 분리하여 학습하므로

상태와 행동에 대한 가치함수의 추정이 더 정확해질 수 있

으며, 이를 통해 학습이 더 안정적으로 이루어질 수 있다.

(b) PPO의 경우는 DQN 대비 연산속도에서는 우위를 가져
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갈 수 있었으나, 결과값에 수렴하는 데에 더 많은 학습을

필요로 하는 단점이 있고 최종 score가 DQN 대비 낮게 측

정되었다.

제안된 방법의 결과와 관련하여 다음과 같은 논의점을 생

각해 볼 수 있다. 동적 네트워크 라우팅 문제는 만약 기존

최단 경로 기법과 함께 패킷 손실을 감수한 재전송 등과 같

은 추가적인 라우팅 전략을 사용함으로써 접근할 수도 있

다. 다만, 네트워크가 커질수록 이러한 전략은 복잡해지게

된다. 본 논문에서 제안한 강화학습 기반 라우팅 기법은 라

우팅을 수행하는 에이전트가 이미 동적 상황에 대해 학습이

되어 있기 때문에 이러한 동적 상황에서 보다 효율적인 라

우팅을 수행할 수 있다. 다만, 동적 상황이 과도하게 불규칙

해지게 되면 기존의 최단 경로 알고리즘과 같이 추가적인

라우팅 전략이 필요할 수 있다. 따라서 실제 저궤도 위성

네트워크에서 라우팅 문제를 효율적으로 수행하기 위해서는,

네트워크 상태에 따라 기존의 최단 경로 알고리즘과 강화학

습 기반 라우팅 방법을 적응적으로 선택해서 사용하는 것과

같은 실용적인 방법이 필요하다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 동적 저궤도 위성 네트워크에서 라우팅 문

제를 해결하기 위해 Dueling DQN 기반 라우팅 기법을 제

안하였다. Dueling DQN을 사용하는 알고리즘의 경우 목표

점수로의 수렴이 타 알고리즘 대비 빠른 것을 확인할 수 있

었으며 실험 결과 또한 가장 좋게 나온 것을 확인할 수 있

다. Dueling DQN을 사용한 알고리즘은 평균 보상을 높게

가져갈 수 있다고 기대할 수 있으며 위성 링크 단절의 위치

나 개수가 변화하는 환경, 출발점과 도착점의 위치를 유동

적으로 조절하는 환경 속에서도 우수한 성적을 보였다. 학

습 및 비교를 위해 본 논문에서는 학습을 100회 진행하였지

만 실제로는 그의 절반인 50회의 학습만 진행해도 우리가

원하는 최단 경로를 얻을 수 있었다. Dueling DQN을 사용

했을 때 가장 좋은 점은 환경 변화에 강인하다는 점에 착안

하였고 실험 결과 역시 우수한 결과를 나타내었다. 향후에

는 위성 간 링크 단절 상황이 무작위로 발생하는 상황에서

의 라우팅 문제를 해결하고자 한다. 또한 제안된 방법이 실

제 시스템에 적용될 때 발생할 수 있는 데이터 전송 관련

이슈들을 해결하고자 한다.
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