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실시간 이용자 접속 및 캐시 교체 기법
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요 약

본 논문에서는 다수의 기지국이 밀집해 위치한 소형셀 네트워크 환경에서 통신지연 최소화를 위한 이용자 접속

및 캐시 교체 문제를 고려한다. 이용자 접속 및 캐시 교체를 통한 통신지연 최소화 문제는 Markov decision

process (MDP)를 통해 모델링될 수 있음을 보이고 이를 효과적으로 해결할 수 있는 강화학습 기법을 제안하였다.

제안 기법은 action간 상관성으로 성능에 제약이 발생하는 기존 deep Q-network (DQN) 기법의 문제를 해결하기

위해 순열 치환 계층을 포함하는 새로운 신경망 구조를 DQN에 도입한 방법으로, 시뮬레이션 결과를 통해 순열

치환 계층의 도입이 action 간의 상관성을 줄여 신경망의 학습을 원활하게 함으로써 성능을 향상시킬 수 있음을

보였다.

Key Words : Deep Q-network, permutation neural network, wireless cache network, user association, cache

replacement

ABSTRACT

In this paper, we consider a joint user association and cache replacement problem for reducing the latency

caused by wireless transmission failures in a small cell network. We show our latency minimization problem can

be formulated by Markov decision process (MDP) and propose a novel reinforcement learning algorithm to derive

an effective policy for the problem. The proposed algorithm introduces permutation layers into the neural network

of deep Q-network (DQN) algorithm to resolve the limitation of the conventional DQN algorithm by mitigating

the correlation between adjacent actions. The simulation results validate that the reduced correlation with the

proposed neural network design facilitates the learning in the right direction and brings performance improvement

in terms of the communication latency.
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그림 1. 소형셀 캐시 네트워크
Fig. 1. Small cell cache network

Ⅰ. 서 론

최근모바일기기를통한고용량미디어콘텐츠수

요로모바일데이터트래픽급증하고있다. 모바일데

이터트래픽에대한최근보고서에따르면, 이러한미

디어 콘텐츠로 인한 트래픽 증가는 앞으로도 꾸준히

증가할것으로전망된다[1]. 폭발적으로증가하는 모바

일 데이터 트래픽에 대응하기 위한 효과적인 방법으

로 소형셀 네트워크가 활발히 연구되고 있다. 소형셀

네트워크는 단위 면적당 주파수재사용율을 향상시켜

제한된 주파수 자원으로 동시에 많은 이용자를 서비

스할 수 있다는 장점을 갖는다. 하지만 이와 동시에

증가한 기지국 수는 네트워크의 백홀망에 부담을 초

래하여 통신 병목현상의 원인으로 작용하는 문제점을

갖는다[2-3].

소형셀네트워크의장점을유지하면서백홀망의부

하를 감소시키기 위한 방안으로 최근 무선 캐시 네트

워크의개념이제안되었다. 이는이용자로부터요청되

는상당량의모바일트래픽이 소수의인기미디어콘

텐츠에 의해 발생된다는 현상을 바탕으로 통신 기기

들이 요청 확률이 높은 콘텐츠를 미리 저장함으로써

해당콘텐츠에대한이용자의요청시백홀망이용없

이 서비스하여 백홀망 과부하로 인한 소형셀 네트워

크의 성능저하를 완화할 수 있다는 점을 활용한다
[4-11]. 기존 대부분의 무선 캐싱 네트워크 연구는 콘텐

츠 인기도 정보를 활용해 제한된 메모리 공간에 저장

할 콘텐츠를 선택하는 콘텐츠 배치 기법을 다루고 있

다[5-9]. 즉, 고정된 콘텐츠 인기도, 메모리 크기, 무선

네트워크의 구조에 따른 cache hit ratio를 최대화 할

수있는콘텐츠배치를연구하였다. 이와같은연구는

네크워크 환경이 시간에 따라 거의 바뀌지 않는 정적

인환경에서효과적일수있으나, 시간에변화하는동

적인 네트워크 환경에서는 매번 새롭게 콘텐츠 배치

를 구성해야하는 문제가 발생해 적합하지 않다[12].

본 논문에서는 이용자 콘텐츠 요청에 따른 서비스

마다 소형셀 기지국의 저장 콘텐츠를 하나씩 교체함

으로써 변화하는 환경에 점진적으로 적응할 수 있는

콘텐츠교체기법과이용자접속방법을살펴본다. 즉,

일정 기간 동안 발생한 다수의 콘텐츠 전송에서의 누

적 통신지연을 최소화 할 수 있는 소형기지국 선택과

해당 기지국의 메모리에서 교체할 콘텐츠를 선택하는

문제를 고려한다. 본 문제에서는 현재의 접속 기지국

및교체콘텐츠선택이미래의콘텐츠저장상태를결

정 짓기 때문에 현재뿐만 아니라 선택(action)에 따른

차후의 영향을 함께 고려해야하며, 이는 Markov

decision process (MDP)로모델링될수있다. 제안기

법은 MDP 문제를 효과적으로 해결하기 위한 방법으

로 강화학습의 한 종류인 deep Q-network (DQN) 알

고리즘을 활용하며, 이를 통해 기존 least frequently

used (LFU) 보다 향상된 통신 지연성능을 달성할 수

있음을시뮬레이션을통해보였다. 그러나일반적으로

fully connected network (FCN) 모델을 고려하는

DQN 알고리즘에서 Q값을측정할때, 전혀다른보상

을 발생시키는 action이더라도 이들이 인접하다면 서

로 높은 상관성을 가져 연속적인 Q값을 갖게 된다는

것을관측할수있었으며이는 DQN의바람직한학습

을 방해하여 성능향상에 한계를발생시킴을 확인하였

다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 순열 치환 계층

을포함하는신경망구조를 DQN에활용한새로운기

법을 제안하고, 다양한 시뮬레이션 결과를 통해 향상

된 통신지연 성능을 달성할 수 있음을 보였다.

Ⅱ. 시스템 모델

그림 1에서 본 논문이 고려하는 소형셀 캐시 네트

워크환경을보여주고있다. 모든콘텐츠에접근할수

있는 central unit (CU)와 이를 중심으로 동일한 거리

에 위치한 네 개의 소형셀 기지국(SBS)을 관심범위

내 이용자를 서비스하기 위한 하나의 클러스터로 정

의한다. 이용자는 2차원 좌표 범위 내 임의의 위치에

서 Zipf’s law를따르는콘텐츠인기도로콘텐츠를요

청한다. 즉 번째로 인기도가 높은 콘텐츠의 사용자
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요청 확률은 다음과 같다.

 


 







(1)

여기서 는총콘텐츠의개수를 나타내고, 는상

수로써 해당 값이 클수록 인기도가 소수의 콘텐츠에

집중되어있음을의미한다. 콘텐츠전송은패킷단위로

이루어지며, 각 콘텐츠는 개의 패킷으로 구성된다.

이용자는 접속한 SBS로부터 요청 콘텐츠에 대한 패

킷을순서대로전송받으며 각 SBS는최대 개의패

킷을 저장할 수 있는 메모리 공간이 있다. 클러스터

내 번째콘텐츠전송에서 SBS 에저장된패킷들의

집합을 
로 정의한다. 이용자가 접속한 SBS가 요

청패킷을보유하고있을시 SBS는 CU로부터해당패

킷을 받아올 필요 없이 바로 이용자에게 패킷전송이

가능하지만 SBS가 요청 패킷을 보유하고 있지 않으

면무선백홀로 CU로부터해당패킷을전달받아이용

자에게 전송한다.

SBS 와이용자사이의무선채널이득 는다음

과 가정한다.

  
 (2)

여기서 는 SBS 와 이용자 간의 통신거리, 는

경로감쇄 지수, ∼ 는 레일리(Rayleigh)

페이딩 성분을 나타낸다.

무선 전송 시 송신단은 통신거리를 제외한 채널정

보를 알지 못함을 가정한다. 이에 SBS 에서 이용자

로의 전송 오류확률은 다음과 같이 계산될 수 있다.

out
s Pr  log

  





 


  (3)

여기서 는 신호대잡음비(SNR), 은 전송패킷의

데이터율을 나타낸다. 수식 (3)을통해이용자의 위치

에 따라 통신거리와 오류확률 out
s 가 달라짐을 알

수 있다. 반면, CU에서 SBS으로의 패킷 전송은 통신

거리가고정되어있기때문에오류확률 out
c 은상수

로 표현된다.

패킷전송이실패할경우성공할때까지반복적으로

전송함을 가정한다. 따라서 CU-SBS 패킷전송마다 

의 통신 지연이 발생하고 SBS-이용자 패킷전송마다

의통신지연이 발생한다면 클러스터 내 번째콘텐

츠 전송에서의 번째 패킷 
을 SBS 로부터 성공

적으로 수신하는데 소요되는 시간은 다음과 같다.


  

 
 i f 

 ∊ 



 i f 

 ∉
 (4)

여기서 

와 


는 각각 CU-SBS, SBS-이용자

패킷 전송 횟수를 나타내며 성공확률 out
c 와

out
s 인 기하분포를 따르는 랜덤 변수로 모델링

된다.

클러스터 내에서 임의의 장소에 위치한 이용자에

의해 요청되는 연속되는 개 콘텐츠 요청을 성공적

으로 처리하는데 발생한 누적 통신지연 total은 다음

과 같이 표현된다.

total 





 




 (5)

클러스터 내에서 이용자 콘텐츠 요청을 처리하는

과정을 정리하면 다음과 같다.

CU는 모든 콘텐츠의 인기도 분포, 각 SBS의 위치

와 저장하고 있는 콘텐츠의 목록에 대한 정보를 수집

한다.

이용자는 클러스터 내 모든 SBS와 CU에게 요청

패킷을 multicast방식으로 알린다.

CU는 이용자의 위치와 요청패킷, 그리고 각 SBS

의 위치와 캐시 정보를 바탕으로, 이용자가 접속할

SBS와 해당 SBS의 메모리에서 교체할 패킷을 결정

하고 이를 해당 SBS에 알린다.

선택된 SBS는 CU의결정에따라사용자를서비스

한다. 즉, 요청 패킷이 저장되어 있는 경우 패킷 교체

없이 이용자에게 요청 패킷을 전송하고, 저장되어 있

지 않을 경우 CU로부터 요청 패킷을 전송받아 교체

결정된 기존 패킷과 교체저장한 후 해당 패킷을 이용

자에게 전송한다. 여기서 이용자의 성공적인 패킷 수

신에 소요된 시간은 (4)와 같다.

단계 ②-④를 반복한다.

위 과정을 통해 알 수 있는 것과 같이, 번째 콘텐

츠전달에서의 SBS 및교체패킷선택이  번째콘

텐츠 전달에서 SBS의 캐시 상태에 영향을 미치게 되
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Algorithm 1: Deep Q-Network

Initialize replay buffer 

Initialize action-value function  ,  with

random weights  , 

For episode = 1, max do

Initialize state 

For =1,  do

With probability  select a random action  

otherwise  ← argmax    

Execute   and observe  and   

Store transition        in 

End For

If episode mod epi = 0 then

For ∈   batch do

Sample random mini-batch  from 

For ∈ do

← i f   

  max′  ′   otherwise

Perform SGD on   

End For

Copy 


← 

End for

End if

End For

표 1. DQN 알고리즘
Table 1. DQN algorithm

므로, CU는 현재뿐만 아니라 미래의 영향을 함께 고

려해 의사결정(action)을 내려야 한다. 즉, 다수의 콘

텐츠 전달에서 발생되는 누적 통신지연 total을 최소

화하기 위해서 이용자의 위치정보 및 각 SBS들의 캐

시 정보를 바탕으로 적절한 SBS에 접속해야 할 뿐만

아니라 미래의 콘텐츠 요청에 대비해 SBS에 저장된

콘텐츠도 적절히 업데이트해야 한다.

Ⅲ. MDP와 강화학습 알고리즘

이와 같은 특징을 반영한 이용자 접속 및 캐시 교

체는 MDP를 활용해 효과적으로 표현될 수 있다. 표

현상편의를위해 번째콘텐츠의 번째패킷전송단

계는   로 표현한다.

상태(state) : 요청 콘텐츠의 인덱스  , 이용자의 2

차원 좌표  , 그리고 SBS 의 패킷저장상태
 ∈ 의집합으로구성된다, 벡터  의성분

1은해당 인덱스에해당하는 패킷이 저장되어 있음을

의미하고 0은 저장되어 있지 않음을 나타낸다. 패킷

전송단계 에서의 state는 다음과 같이 나타낼 수 있

다.

    



 (6)

의사결정(action) : 이용자가 접속할 SBS와 해당

SBS에서 교체할 메모리 인덱스를 선택하는 행위로

정의하며 원-핫 인코딩(one-hot encoding)된 벡터로

나타낸다. 패킷 전송단계 에서의 action은 다음과 같

이 나타낼 수 있다.

∈ (7)

보상(reward) : 요청된 패킷을 받을 때까지의 통신

지연량의 음수 값으로 정의한다. 예를 들어 단계 패

킷 전달에서 CU의 action에 따라 발생하는 reward는

다음과같다. 패킷전송단계 에서의 reward는다음과

같이 나타낼 수 있다.

 




(8)

위와 같은 MDP문제는 Q-learning 기법을 활용해

효과적인 해결책을 찾을 수 있다. 즉, 주어진 state 

에서 특정 action 를 수행할 때 향후 얻을 수 있는

누적보상의 기댓값을 나타내는 를 이용해 최

적 정책을 찾는 방법이다.

  E



 

 



    



 (9)

하지만, 본문제에대한 MDP 모델은콘텐츠및패

킷의 숫자가 늘어남에 따라 저장 상태에 대한 경우의

수가 지수적으로 증가하고 가능한 이용자 좌표가 연

속적인 값을 갖기 때문에 가능한 state의 수가 무한히

많아 Q-table을활용한일반적인 Q-learning으로는구

현이 불가능한 문제가 있다. 이와 같은 문제 해결을

위해 state와 해당 Q값 사이 관계를 신경망(neural

network)을활용해근사하고, 근사된 Q값을바탕으로

액션을 결정하는 DQN을 활용할 수 있다. Algorithm

1은 DQN 알고리즘을 보여주고 있다. state와 Q값 사

이의관계를 추정할때일반적으로 FCN 모델이고려

되며 stochastic gradient descent (SGD)를 이용해 네

트워크의 파라미터 를 업데이트 한다[13].

그림 2는 FCN를 활용한 일반적인 DQN기법을 사

용하였을때 =10,000회의연속된콘텐츠서비스동
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Parameters Description Values

 Total number of content 20

 Number of packets per content 4

 Cache capacity of each SBS 16

 Exponent of Zipf distribution 0.8

 Content requests per episode 1,000

max  max Maximum coordinate of user 100m

 Transmit SNR 90dB

 Packet transmission rate
1bits/s/

Hz


Latency per CU-SBS

transmission
10ms


Latency per SBS-user

transmission
5ms

ou t
c Outage probability of CU-SBS

transmission
0.1

표 2. 시뮬레이션 환경
Table 2. Simulation environment

그림 2. FCN-DQN으로 학습한 정책의 패킷 보유확률
Fig. 2. Packet cache probability of the policy with
FCN-DQN

안 SBS의 메모리에서 각 패킷의 보유확률을 보여주

고 있다. 패킷은 좌측부터 인기순으로 정렬되었다.

SBS 2의패킷보유확률에서낮은인기도의콘텐츠패

킷을 필요이상으로 많이 저장하고 있는 것을 확인할

수있다. 이는유사한 state, action에대한 Q값의높은

상관성에서 기인한 것으로 추정된다.

이와 같은 Q값의 상관성으로 발생하는 문제를 줄

이기 위해 permutation 계층을 포함하는 신경망 모델

을 DQN에적용한다. 즉, 그림 3과같이기존 FCN구

조의입력/출력 계층의뒤/앞에노드의위치를 무작위

로재배열하는 permutation 계층이추가된 DQN 알고

리즘을 고려할 수 있다.

그림 3. Permutation neural network (PNN) 모델
Fig. 3. Permutation neural network (PNN) model

Ⅳ. 시뮬레이션

본절에서고려하는시뮬레이션환경은기본적으로

표 2와 같으며, 시뮬레이션에 따라 일부 환경변수는

해당 시뮬레이션 설명을 따른다.

제안 기법과의 성능 비교를 위해 강화학습이 활용

되지않은기존의 heuristic 이용자접속및캐시교체

기법들이 시뮬레이션에 고려되었다[14,15].

∙Random association and random replacement

(RA-RR): 접속할 SBS와 교체할 패킷을 임의로 선

택

∙Shortest distance association and least frequently

used replacement (SD-LFU): 가장 가까운 거리에

있는 SBS에 접속하여 인기도가 가장 낮은 패킷을

교체

∙Shortest cache association and least frequently

used replacement (SC-LFU): 요청 패킷을 저장하

고 있는 가장 가까운 SBS에 접속하여 인기도가 가

장 낮은 패킷을 교체. 요청 패킷을 저장한 SBS가

없을 경우 가장 가까운 SBS에 접속

시뮬레이션에 사용되는 신경망의 구조와 학습방법

은다음과같다. 신경망은총 7계층의 feedforward 네

트워크로 구성되었고 출력 계층은 항등함수 그 외 모

든 계층에서는 LeakyReLU를 활성화 함수로 사용하

였다. 각 계층에서의 node수는 1계층부터 7계층까지

순서대로 325, 350, 300, 200, 200, 100, 64이다. 총

max 1,000,000개의 step에 대한 결과를 저장할 수

있는 replay-buffer를 바탕으로 epi   에피소드마

다무작위로선택된 5,000샘플의 mini-batch를활용해

신경망 모델을 업데이트한다. 최적화 tool은 pytorch

에서제공하는 Adam optimizer를사용하였다. 학습초

기에 탐색(exploration)을위해 확률로 임의의 action
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그림 4. 학습 진행에 따른 누적 통신지연 성능 비교
Fig. 4. Latency with respect to training episodes

그림 5. 관심범위 변화에 따른 누적 통신지연 성능 비교
Fig. 5. Latency with respect to maximum user
deployment range

을 선택한다,    


.

그림 4는 =1,000회의 콘텐츠 요청에 따른 누적

통신 지연량을 에피소드 진행에 따라 보여주고 있다.

DQN기반 기법들은 학습이 진행될수록 누적 통신지

연이점점낮아지고있으며, 학습이 30,000회이상진

행되었을 때는 기존의 기법들보다 향상된 성능을 달

성할 수 있음을 확인할 수 있다.

특히 PNN 모델을적용한 DQN기법은앞서언급한

Q값 사이의 상관도를 완화하여 더 나은 성능을 달성

할 수 있었다.

그림 5는 10번의 테스트 에피소드 동안의 평균 누

적 통신지연량을 관심범위 변화에 따라 나타낸 그림

이다. FCN-DQN 기법과 PN- DQN 기법은각관심범

위에따라학습을완료한후저장한각네트워크파라

미터 로 시뮬레이션을 진행하였다. 모든 관심범위에

서 DQN기반 기법이 기존 LFU 기법들에 비해 더 낮

은 누적지연성능을 달성하는 것을 확인할 수 있었다.

하지만 관심범위가 증가하면서 DQN기반 기법의 성

능이 LFU기반 기법들의 성능에 수렴하는 것을 확인

할수있는데이는관심범위의확대에따른 SBS-이용

자 패킷전송 오류확률 편차 증가로 이용자의 접속

SBS 선택이 오류확률의 영향을 많이 받게 되면서 발

생하는현상이다. 즉, SBS간패킷전송확률차이가크

게 되면 이용자는 캐시 상태와는 상관없이 제일 낮은

오류확률을갖는가까운 SBS에접속을하게되고, 이

러한 접속 방식에서는 LFU방식의 캐시 교체가 최적

이므로, DQN기반 방식은 학습을 통해 SD-LFU방식

과 유사하게 동작하게 된다.

그림 6은 10번의 테스트 에피소드 동안의 평균 누

적 통신지연량을 인기도 변화(zipf분포 지수 )에 따

라 나타낸 그림이다. 지수 가 높을수록 사용자의 요

청이 특정 소수의 콘텐츠에 몰리게 되고 cache hit

ratio가 증가하게 되어 모든 기법의 누적 통신지연이

낮아지는 결과를 확인할 수 있다. 또한 가 높을수록

LFU방식과 DQN방식의 성능 차가 줄어드는 것을 확

인할 수 있는데, 이는 콘텐츠에 인기도가 편향될수록

각 SBS에 가장 인기가 높은 패킷들을 동일하게 저장

하는 것이 최적 캐시 전략이 되어 DQN기반 기법이

SD-LFU방식과 유사하게 동작하게 되기 때문이다.

그림 6. 인기도 분포 변화에 따른 누적 통신지연 성능 비교
Fig. 6. Latency with respect to the content popularity
distribution

Ⅴ. 결 론

본논문에서는소형셀네트워크에서연속된콘텐츠

요청에 대한 누적 통신지연 최소화를 위한 이용자 접

속 및 캐시 교체기법을 순열치환모델을 적용한 DQN

활용해제안하고, 시뮬레이션으로그성능을살펴보았

다. 그결과기존 이용자 접속 및캐시교체기법보다
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다양한 환경요소를 복합적으로 고려한 제안 기법이

향상된 누적 통신지연 성능을 달성함을 확인할 수 있

었다.
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