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TD(λ) 기법을 사용한 지역 이며 응 인 QoS 

라우  기법
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A Localized Adaptive QoS Routing using TD(λ) method
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요   약

본 논문에서는 TD(temporal differences) 기법을 사용한 localized QoS 라우  기법을 제안하 다. 이 기법은 

이웃노드로부터 얻어지는 성공 기댓값을 통해 라우  정책을 결정하는 기법이다. 이에 본 논문에서는 라우  성공 

기댓값을 기반으로 한 다양한 탐색기법으로 경로 선택 시 라우  성능을 비교 평가하 으며, 특히 Exploration 

Bonus를 용한  탐색 기법이 다른 탐색 기법에 비해 더욱 우수한 성능을 보여주고 있는데, 이는 다른 탐색 기법

에 비해 네트워크 상황에 더 응 으로 경로를 선택할 수 있기 때문이다.

Key Words：Localized QoS Routing, Reinforcement Learning, Q-Learning, Temporal Differences, 

Exploration method

ABSTRACT

In this paper, we propose a localized Adaptive QoS Routing using TD method and evaluate performance of 

various exploration methods when path is selected. Expecially, through extensive simulation, the proposed routing 

algorithm and exploration method using Exploration Bonus are shown to be effective in significantly reducing the 

overall blocking probability, when compared to the other path selection method(exploration method), because the 

proposed exploration method is more adaptive to network environments than others when path is selected. 
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Ⅰ. 서 론

  Global QoS 라우  기법과 비교하여 localized 

QoS 라우  기법이 보다 안정 이고, 간단하며, 네

트워크 상황에 보다 응 이라는 것이 제시되어 

왔으며[1], [2][3]에서는 proportional sticky routing 

(psr)이라고 하는 localized QoS 라우  기법이 제

안되었다. 이러한 psr 기법은 허용 가능한 최  데

이터 blocking 라미터를 사용하여 각 사이클 당 

경로를 따라 송하게 될 flow의 양을 제어함과 동

시에 각 경로에 할당하게 될 데이터 비율을 재조정

함으로써 자체 응력을 유지하는 기법을 제공하고 

있다. 그러나 여기에는 세 가지 문제 을 가지고 있

다. 첫째, 실제 네트워크에서 트래픽 패턴을 항상 

알 수 있는 것은 아니다. 두 번째로, blocking 확률

을 계산하기 해 경로 상의 정확한 정보를 알아야 

한다는 것이다. 마지막으로, 비록 데이터의 패턴과 

blocking 확률에 한 계산이 가능할 지라도 경로 

체에 한 최 화 문제(global optimization pro-

blem)를 해결하기 해 소요되는 시간은 상당히 크

다고 할 수 있다[4]. 

  이러한 문제를 해결하기 해 [4]에서는 체 네

트워크에 한 정보나 네트워크의 트래픽 패턴을 

알지 못해도 가능한 Q-Learning 기반의 경로 선택 
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기법을 제안했다. 

  강화학습(Reinforcement Learning) 기반의 라우  

기법에서는 경로 선택이 체 blocking 확률에 향

을 미치는 서로 다른 소스 노드에서 서로 다른 시

간에 이루어지기 때문에 temporal credit 할당이 필

요하게 된다. 이러한 temporal credit 할당 문제는 

일반 으로 TD 기반의 알고리즘을 사용하여 해결되

고 있다. 이러한 알고리즘 에서 하나가 TD(λ) 기

법을 사용하는 것이다[5]. 한 경로 선택 시 사용

되는 방법으로 탐색(exploration)과 이용(exploita-

tion) 문제에 한 다양한 기법들이 경험 으로 제

시되고 있다[6][7]. 

  본 논문에서, 우리는 TD 알고리즘을 사용한 TD

(λ)-라우  기법과 경로 선택을 한 다양한 탐색 

기법들 간의 성능을 평가하고자 한다. 특히 탐색 기

법  를 용한 기법을 통해 

많이 사용하지 않거나 사용한지 오래된 경로에 더 

많은 탐색 기회를 제공함으로써 체 인 네트워크 

성능을 향상시킬 수 있는 방법을 제안하고자 한다.

  본 논문의 구성으로는 2장에서 강화학습의 기본

인 지식과 localized QoS 라우  용시 문제

을 제시하고 있다. 이에 한 해결책으로 3장에서는 

본 논문에서 제안하는 TD 라우  기법과 라우  

정보 갱신 규칙 그리고 다양한 경로 선택 방법들(

-greedy-policy, Boltzmann Exploration, Exploration 

Bonus)을 설명하고 있다. 이들에 한 성능 평가가 

4장에서 제시되고 있으며, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 배경지식

  [그림 1]에서 보는 바와 같이 강화학습에서 에이

트(agent)는 행동(action)을 통해 주  환경과 연

결되어진다. 각 상호작용(interaction)에서, 에이 트

는 재 상태 s에서 입력 i를 받게 되고, 에이 트

는 다시 출력으로 행동 a를 선택하게 된다. 이 게 

선택된 행동은 상태를 변경시키며, 이때 발생된 상

태 이(state transition) 값이 강화 값(reinforcement 

value) 를 통해 에이 트와 통신하게 된다. 일반

으로 강화학습 상에서 에이 트의 목 은 할인된 

총 강화 값의 합의 평균(the expected total 

discounted sum of reinforcement value)( 


∞

 )

이 최 가 되도록 하는 것이다[8].

  여기서 r t는 t단계에서 받은 강화 값을 나타내

며, ≤≥은 할인율을 나타내는데, 이것은 단기

인 보상과 장기 인 보상사이의 상 인 차이를 

조정하기 해 사용된다. 이러한 모델을 infinite- 

horizon discounted model이라 한다[6]. 

  Localized 라우  기법에서 네트워크 상의 각 노

드는 이웃 노드로부터 얻어진 네트워크 상태 정보

와 같은 오직 지역 인 정보만을 기반으로 라우  

결정을 수행하게 된다. 한, 라우  정책의 목 은 

지역 정보만을 사용하여 체 으로 평균 blocking 

확률을 최소화시키는 것이다. 그러나 만약 라우  

기능을 수행하기 해 단지 지역 인 정보만을 사

용한다면 하나의 노드에서 결정된 라우  결정이 

네트워크 체 성능에 어떻게 향을 끼치게 될지 

결정하는 것은 매우 어려운 일이다. 이러한 문제 때

문에 강화학습에서의 temporal credit 할당 문제가 

발생되게 된다. 이러한 문제는 일반 으로 TD 기법

을 사용한 알고리즘을 통해 해결하고 있다. 

  에서 설명한 infinite-horizon discounted model 

기반의 TD 기법을 사용한 알고리즘에는 TD( ) 기

법과 Q-Learning 기법 등이 있는데, 본 논문에서는 

TD( ) 기법을 사용한 localized QoS 라우  기법

을 제안하고자 한다.

그림 1. 일반 인 강화학습 모델

Ⅲ. 제안 알고리즘

  본 논문에서 제안한 TD( )-라우  기법은 TD( ) 

기법에 기반 한 지역 이고 응 인 라우  알고

리즘이다. 

3.1 TD( ) 라우

 본 논문에서 제안한 라우  모델을 사용하기 해 

[표 1]에서와 같이 네트워크 라우  항목과 TD( ) 
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기법 상의 항목에 한 상호 연결이 필요하다. 

  요청을 받은 재 상태 s인 노드는    값을 

가지고 있다. 해당 노드로 도착한 요청은 미리 정해

진 경로를 통해 송하게 되고, 모든 요청에 한 

이러한 값들은 일반 인 값 함수를 갱신하기 해 

이 되고 이용될 것이다. 각 갱신 단계에 해, 

계속된 상태들 사이에서 (1)과 같은 TD 기법에 따

라 차이(difference)인  값이 얻어진다. 

          

 

      (1)

  여기서, 은 감소율로 알려진 학습 상수이다.  

  
 이 다음 상태 에서 발생된 실질 인 측

정값이기 때문에, 상태 가 방문될 때마다 그 측정

값은     

 

 에 가깝게 갱신된다.

네트워크 라우  항목 TD() 기법 항목

각 네트워크 노드 에이 트

목 지로의 경로들 집합 행동들(∊

요청을 수신한 노드 상태()

선택된 경로 상에 요청에 송되

었을 경우 얻게 되는 값

강화값(  , 

1:수락, 0: 거 )

소스 노드에서 목 지 로 송

하기 해 해당 경로로 송할 

때 번 시도에 따른 회 성공 시 

기 되는 값

값 함수(   )

지역 라우  정책 최 화 정책(   )

표 1. 기네트워크 라우  항목과 TD() 기법과의 비교.

3.2 라우  정보 갱신 규칙

  요청에 한 연결 결과에 따라, 노드 상에서 

로의 라우  정보를 갱신하는 것이 필요하다. 값 함

수(value function)를 갱신하기 해서는 (1)의 

과 함께 다음과 같은 수식이 용된다.

         

    


    (2)

  여기서, 는 학습율이며,   는 에이 트가 

탐색 과정에서 선택한 (상태-행동) 이 얼마나 좋은

가에 한 평가를 나타내는 합도(eligibility trace)

이다. 최 화 정책( )와 합도(  )는 다

음과 같이 수행된다.

          ∊       (3)

    



      

     

    
      

(4)

  여기서, ( ≺  ≻   ≺  ≻ 는 감소율

(decay factor)을 의미하며, 만일, 재 상태에서 선

택 가능한 (상태-행동) 들 에서 가장 큰   

   값을 갖는 (상태-행동) 을 선택한 경우 합도

를 이  상태에서 선택한 (상태-행동) 에 한 

합도보다 1만큼 증가시키고, 그 지 않은 경우 합

도를 씩 감소시키는 역할을 한다. 

3.3 경로 선택 방법

  강화학습에서는 상태에서 많은 행동 에 최 의 

보상을 얻을 수 있는 행동을 선택하는 방법을 TD

( )-라우  상에서 송하게 될 요청에 한 경로 

선택에 용하기로 한다. 강화학습에서는 -greedy- 

policy과 Boltzmann Exploration 방식을 주로 사용

한다[6]. 첫 번째 방식인 -greedy-policy는 항상 가

장 높은 기  보상값을 갖는 행동을 선택하는 것으

로 (3)과 (4)를 사용할 수 있다.  다른 방식인 

Boltzmann Exploration은 확률 를 가지고 가장 높

은 기  보상값을 갖는 행동을 랜덤하게 선택하는 

방식이다. 이러한 경우에 (4)와 함께 값 함수

(   )가 확률 분포에 따라 확률 으로 행동

을 선택하기 해 사용된다.

            

    



∊

    


 (5)

  (5)에서 는 행동 선택의 임의성(randomness) 정

도를 제어하는 온도 변수(temperature variable)로서 

값에 따라 그 값이 작으면 이용을, 값이 크면 탐

색을 수행하게 된다[6]. 

  이러한 기법들의 문제는 기의 계속된 경로 선택

에 의해 된    값과 다른 경로의 값과의 

차이를 보상하기 한 시간이 소요된다는 이다. 

  마지막으로 Sutton[8]이 제안한 Exploration Bonus 

기법을 용하는 것이다. 이 방식은 선택된 횟수가 

거나 오래 에 선택된 행동에 보 스를 용하

는 것이다. 본 논문에서는 측 오차가 큰 상태에 

높은 우선순 를 제공하는 방식으로 다음과 같은 
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방식으로 Exploration Bonus인   를 계산하는 

방식을 제안한다.

  ① 먼  재 상태를 장한다 :     . 

  ② (2)를 사용하여 상태 값   를 갱신한다.

  ③ 갱신  상태와의 오차를 계산한다 : 

         

  ④ 오차가 최 인 행동 를 선택한다 : 

       ∊  

  이 기법에서 만약 잘못된 선택일 경우 다른 행동

들에게 계속해서 용하게 된다. 이 방식은 잘못된 

경로 선택에 한 보상 시간 없이 즉시 다른 경로

를 선택할 수 있다는 장 을 가지고 있다.

  [표 2]는 본 논문에서 제안한 TD()-라우  알고

리즘과 세 가지 경로 선택 방식을 설명하고 있다.  

Ⅳ. 성능 평가

  [그림 2]는 본 논문에서 제안한 TD()-라우  기

법의 성능 평가를 해 사용된 네트워크 토폴로지

들을 보여주고 있다. 여기서 사용하는 성능 평가 환

경은 [1][2][3]에서 사용된 시뮬 이션 환경을 그

로 사용하고 있다. 따라서 다음과 같은 가정을 사용

한다. 먼  모든 회선은 무방향성이고, 각 방향으로 

같은 C unit의 역폭을 갖는다. 네트워크에 도착

한 연결 요청은 1 unit 역폭을 요구한다고 가정하

자. 연결 요청은 소스 노드에 를 갖는 포아송 

로세스를 따르며, 목 지는 소스 노드를 제외한 모

든 노드로부터 랜덤하게 선택된다. 연결 요청에 

한 지속시간은 1/를 갖는 지수 분포를 따른다. 네

트워크 부하는   /를 정의한다. 여기서 

N은 소스 노드의 총수이며, L은 회선의 총수, h는 

평균 으로 모드 소스-목 지 에서 연결 요청 당 

평균 홉 수를 나타낸다. 한 시뮬 이션에서 사용

된 라미터들을 C=20, =60 sec으로 정의한다. 소

스 노드 상의 평균 도착율 은 네트워크 부하에 의

존한다.

  TD()-라우  기법에서 사용된 라미터의 가정

으로는 먼  감소율 =0.9이며, 학습율 =0.8 그리

고 온도변수  =0.1로 정한다. 한 연결 요청을 

송할 사용 가능한 경로(feasible path)는 [1]에서와 

같이 주 경로(primary path)와 보조 경로(alternative 

 step 1. 네트워크 상의 모든 상태와 행동들에 해 
           로 기화

 step 2. 기 상태( ) 선택

 Repeat {

    step 3. 경로 선택 방식에 따라 행동()와 다음 상태

()를 선택

       3.1 -greedy-policy :     값이 최 인 

행동 선택

               ∊     

       3.2 Boltzmann Exploration : 확률 를 갖는 행

동을 랜덤하게 선택

              

  




∊ 


  



       3.3 Exploration Bonus :  인 행동을 선택

           -     

           -      갱신

           -      

           -   ∊  
    step 4. 연결 요청에 한 step 3 선택에 한 강화 

값(  ) 획득

              



    
    

    step 5. 선택된 다음 상태()와의 차이값 과 합

도    계산

               

 

      

                    

    step 6. 재 상태( ) 라우  정보 갱신

                 

   


   

    step 7. 선택되지 못한 다른 행동에 한 합도 

용

                   

  } Until 최종 상태() 도착

표 2. 제안한 TD( ) 라우  알고리즘
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(a) Simple Test Network
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(b) The isp topology

그림 2. 시뮬 이션 네트워크 
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path)를 사용하 다. 마지막으로 Exploration Bonus  

기법은 기에 -greedy-policy 기법을 사용하다가 

연결 요청에 한 blocking이 발생했을 때 용하게 

된다.

  [그림 2]의 (a)와 같은 작은 네트워크에서는 세 

가지 경로 선택방식이 거의 비슷한 성능을 보이고 

있다. [그림 3]에서 보는 바와 같이 기 50% 이상

의 blocking 확률은 모든 소스 노드에서 주 경로를 

사용하여 발생하게 되는 상이며, 차츰 시간이 지

남에 따라 Exploration Bonus기법이 다른 기법에 

비해 3%의 성능향상(잘못된 경로에 한      

보상의 불필요)과 함께 모두 그 수치가 10% 로 

하게 감소되는 것(다른 주 경로 는 보조 경로 

선택을 통한 감소)을 볼 수 있다. 

  [그림 2]의 (b)와 같은 ISP 네트워크의 성능은 

[그림 4]와 같이 그 차이가 하다. [그림 2]의 

(a)와 비교하여 더 많은 사용가능한 경로들을 가지

고 있으나, 서로 다른 소스 노드들에서 연결 요청들

이 발생되어 기 blocking 확률은 60% 이상이 되

고 있다. 그러나 세 가지 방식이 각각 용되면 새

로운 경로를 찾게 되어 20% 로 떨어지게 된다. 하

지만 Exploration Bonus 방식은 그 값이 일정하게 

유지되는데 반해, 다른 두 가지 방식은 형형태의 

모양을 갖는다. 형의  부분은 재의 잘못된 경

로에 한     값과 찾고자 하는 새로운 경

로에 한   
  값의 차이에 의해 발생되는 

상이며, 이는 확률 으로 경로를 선택하는 Boltzmann 

Exploration 방식보다 -greedy-policy 방식이 더 오

래 지속되는 상을 볼 수 있다.

  [그림 3]과 [그림 4]에서 보는 바와 같이 네트워

크 크기와 소스 노드의 수에 상 없이 Exploration 

Bonus 기법이 다른 경로의 빠른 선택을 통해 체

인 성능이 우수함으로 알 수 있다. 

  [그림 5]는 [그림 2]의 (b) 네트워크 상에서 네트

워크 부하에 따른 성능을 보여주고 있다. 앞서 살펴

본 바와 같이 -greedy-policy 방식과 Boltzmann 

Exploration 방식은 비슷한 성능을 보여주고 있다. 

이는 경로 선택 시 가장 높은     값에 많이 

의존하기 때문이다. 이에 비해 Exploration Bonus  

방식은 네트워크 부하가 늘어날수록 훨씬 좋은 성

능을 보여주고 있다. 이는 경로 선택 방식이 네트워

크 상태에 훨씬 더 응 으로 반응할 수 있기 때

문이다.

그림 3. 그림 2의 (a)네트워크에 한 세 가지 경로선택 방
식과 기존의 Localized QoS routing 기법에 한 체 
blocking 확률

그림 4. 그림 2의 (b)네트워크에 한 세 가지 경로선택 방
식과 기존의 Localized QoS routing 기법에 한 체 
blocking 확률

그림 5. 그림 2의 (b)네트워크에 한 세 가지 경로선택 방
식과 기존의 Localized QoS routing 기법에 한 네트워크 
부하에 따른 체 blocking 확률

Ⅵ. 결 론

  본 논문에서는 TD-기법을 사용한 Localized 

Adaptive QoS 라우  방식과 경로 선택시 Explora-

tion Bonus 기법을 용한 방식을 제안하 다. 이는 

소스 노드상의 지역 정보만을 이용하여 QoS 라우

 방식을 제공하며, 네트워크 부하에 따른 더 응

인 경로 선택 기법을 제공하고 있다. 특히, 시뮬
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이션 결과를 통해 -greedy-policy 방식과 Boltzmann 

Exploration 기법은     값에 강하게 의존하기 

때문에 경로 선택 시 비효율 이지만 Exploration 

Bonus 기법은 그 값 간의 오차에 따른 선택이므로 

훨씬 더 네트워크 상황에 응성이 좋다는 것을 알 

수 있었다
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