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요 약

본 논문은 수중 환경에서 네트워크 토폴로지를 고

려한 강화학습 기반 라우팅 프로토콜을 제안한다. 센

서노드들은 차기 전달노드를 선택할 때, 네트워크 토

폴로지를 고려한 가치값을 이용하여 목적지 반대방향

으로의 패킷 전달을 회피하고 자원낭비를 줄일 수 있

다. 시뮬레이션 결과, 지연 및 배터리 소모 측면에서

기존의 QELAR에 비해 우수한 성능을 보인다.

Key Words : Underwater Sensor Networks,

Routing, Q-learning, Latency,

Energy consumption

ABSTRACT

This paper proposes a reinforcement learning

based routing protocol to consider network topology

in underwater sensor networks. Utilizing the reward

value reflecting network topology, sensor node selects

the next-forwarding node and thereby escaping the

opposite direction routing to the sink and accordingly

reducing the waste of resource. Computer simulation

result shows that the propsed scheme outperforms

QELAR in terms of latency and battery consumption.

Ⅰ. 서 론

데이터수집을목적으로하는수중센서네트워크에

서보다효율적인다중홉전달을위해서강화학습기

반의라우팅프로토콜이제안되었다[1]. 센서 노드들은

라우팅 경로 상의 차기 노드를 선택하고그 선택에 대

한보상(reward)을받게되며최종목적지인싱크까지

의 보상값의 총합인 가치값(value)이 최대가 되도록

경로를 설정하게 된다. 기존기법에서는 노드의 잔여

배터리 량, 지연시간 등을 고려하여 보상이 결정된다.

이경우, 그림 1 (LV는계층레벨로서싱크노드까지의

홉수를나타냄)에서보듯이노드 4번이싱크노드와반

대 방향에 위치한 노드 5번을 차기노드로 선택하는

경우가발생할수있다. 이는최종목적지인싱크노드

에근접할수록배터리가소모가심한현상, 즉깔때기

현상(funnel effect)[2]으로 인해 싱크노드로부터 먼 하

위 레벨 이웃노드들이 차기노드로 선호될 수 있기 때

문이다.

본논문에서는네트워크토폴로지를고려하여싱크

노드에 가까운 상위레벨의 노드들이 높은 가치값을

가지도록 하여반대방향으로의 패킷 전달을 회피하고

지연 및 배터리 소모를 줄일 수 있는 강화학습

(Q-learning)기반 수중 라우팅 프로토콜을 제안한다.

그림 1. 센서 네트워크 토폴로지 예시
Fig. 1. Example of sensor network topology

Ⅱ. 제안 기법

각 센서노드는 네트워크 초기화 시 자신의 식별자

(ID)와 계층 레벨(LV)을 안다고 가정하며, 이후 네트

워크토폴로지변화에따라자신의 LV뿐만아니라이

웃노드들의 ID, LV, 차기노드 후보군, 배터리 잔여량

을 수시로 갱신한다. 이러한 이웃정보는 엿듣게 되는
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패킷헤더들을참조함으로써획득된다. 차기노드선택

시이웃노드정보가바탕이된다. 패킷전달이성공할

때마다 특정량의 보상이 주어지며, 이는 차기노드의

배터리 잔량과 패킷 전달이 성공할 때까지의 전송 횟

수에 기반한다.

2.1 차기노드 후보군 탐색
와  를각각노드 X의이웃노드군과차

기노드후보군이라하자. 노드 X는데이터발생시먼

저  를생성한다.  에복수의노드들이존

재하면 가장 높은 가치값을 지닌 노드가 차기노드로

선택된다. 노드 Y가  에 포함되기 위해서는 다

음 세 조건들을 모두 만족해야 한다.

(a) ∈
(b) ∉ 

(c) ∩  ∅

(a)

(b)

(c)

그림 2. 차기노드 탐색 과정
Fig. 2. Searching procedure for next-forwarder

세 조건들을 종합하면, 노드 Y가 노드 X에게 싱크

노드 방향으로의 경로를 제공함을 뜻한다. 그림 2는

차기노드 후보군 탐색 과정에 대한 예시이다. 처음에

는 모든 노드들이 이웃노드의  정보를 가지고 있지

않다고 가정한다. 그림 2a에서, 노드 8번이 데이터를

획득하면 노드 6번/7번이 위의 세 조건들을 만족함을

안다. 즉,    이다. 아직 노드 6번/7번의

가치값을모르므로, 노드 8번은임의로노드 6번을차

기노드로선택한다. 그림 2b에서, 노드 6번은 8번으로

부터 데이터를 받은 후 (그 과정에서 데이터 헤더에

기록된    정보 획득) 노드 5번/7번/8번

중노드 5번/7번이위세조건들을만족함을안다. 즉,

   이다. 노드 8번이 이미 차기노드 후보

군에 노드 6번을 포함하였으므로 (   ),

조건 b에의해노드 8번은  에서제외된다. 노드

7번은 6번에 의해 차기노드로 임의 선택된 후, 같은

방법으로    를 생성한다. 그림 2c와 같이,

차기노드 후보군 탐색은 모든 노드들이 최신 이웃노

드정보를가질때까지갱신된다. 그림 2c에서노드 6

번/7번은서로에대해조건 a/b를만족하나, 공통된차

기노드를 가지므로 조건 c에 위배됨에 유의한다.

2.2 보상 계산
수신노드의 응답 메시지를 받으면 패킷 전송 성공

으로 간주되고, 다음과 같은 보상 가 주어진다.

 ×××

  는각각고정보상, 에너지보상, 지연보

상을 나타내고,   은 각 보상의 가중치이다.

각 보상은 다음과 같이 정의된다.

 

 


 ≤≤

 


    ≤ ≤

   은 각각 차기노드의 에너지 잔여량,

초기 에너지, 수신노드의 응답 메시지를 받기까지 패

킷 전송 횟수, 최대 패킷 전송 가능 횟수이다. 는

매패킷전송행위에대한페널티를부여하기위한것

이며, 결국싱크노드까지의총전달홉수에상응한다.
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그림 3. 성능비교 결과
Fig. 3. Performance comparison results

파라미터 값

전송속도 2,400 bps

전파속도 1,500 m/s

전송반경 1,200 m

송신전력/수신전력 20 W / 756 mW

초기에너지 104 J

최대패킷전송회수 5

노드당 트래픽 부하 0.001 packet/s

표 1. 모의실험 파라미터
Table 1. Simulation parameter

 는 선택된 차기노드의 잔여 에너지에 의존하는데,

잔여 에너지가 많은 이웃노드가 더 많은 보상을 받도

록 한다. 채널 상태가 나쁘면 패킷 재전송 횟수가 더

많아지고지연이길어지므로, 더낮은 가주어진다.

패킷 전송에 최종 실패하는 경우 다음과 같은 보상

  ×가 주어진다. 는 가중치 인자이다.

Ⅲ. 모의실험 결과

표 1은 시뮬레이션 파라미터를 나타낸다. 수중 채

널특성반영을위해, 실증적수중음향채널모델[3]이

적용되었다. 패킷전송속도와송/수신전력의경우, 상

용수중모뎀인 Benthos ATM-903의것이사용되었다.

간섭, 비트오류 정정, 유휴상태 전력 소모 등은 고려

되지않았다. 각센서노드는푸아송분포를따르는패

킷 생성률을 가진다. 빠른 강화학습을 위해 학습률

0.9, 미래지향적그리고근시안적학습의중간단계로

감소율 0.5를 사용하였다.

총 16개의고정노드들이각격자점을중심으로반

경 20% 이내의 임의 위치에 배치된다. 그 중 가장자

리에있는특정노드가싱크노드가되며, 과 는 1

로 고정된다. 제안 기법에서 의 증가는 하위 레벨

노드들이 차기노드로서 선택될 가능성을 높이는 것을

의미하며, 을 크게 설정하는 것은 센서노드들이 패

킷 오류율이 높은 지역 쪽을 회피하도록 패킷을 전달

하는 것을 의미한다.

비교 기법인 QELAR는 보상 계산 시 지연 보상을

고려하지 않고, 고정 보상과 에너지 보상만을 고려한

다. 특히 에너지 보상의 경우, 노드의 절대적인 에너

지 잔여량과 이웃노드들 간 상대적인 에너지 잔여량

분포를 반영한다. 절대적인 에너지 잔여량의 가중치

(, )와상대적인에너지잔여량분포의가중치(,

)
[1]는본시뮬레이션환경에서의최적값인 0.5와 0.1

로 설정되었다. 그림 3에서 와 이 0.1로 설정되

었을때, 제안기법이더낮은 지연과 더적은에너지

소비에기반하여 QELAR보다더나은성능을보인다.

제안 기법의 성능 이득은 네트워크 토폴로지를 고려

하여 차기노드를 선정함으로써 발생한다. 그리고,

QELAR와 달리 보상 함수에 포함된 지연 보상이 패

킷 오류율이 높은 네트워크 영역을 회피하는 데 기여

한다. 패킷 전달률의 경우 두 기법 모두 98% 이상의

높은 수치를 보였다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는수중센서네트워크에서토폴로지를

고려한강화학습기반라우팅프로토콜이제안되었다.

센서노드들은 이웃노드들의 LV 및 차기노드 후보군

정보를 기반으로 자신의 차기노드 후보군을 먼저 추

려낸후그중가치값이가장높은이웃노드를차기노

드로 선택한다. 그 결과 패킷이 의미 없거나 잘못된

방향으로 전달되는 것이 방지된다. 또한, 보상 함수는

고정 보상과 잔여 에너지와 채널 상태로 귀결되는 패

킷 전송 횟수를 고려한다. 시뮬레이션 결과, 제안 기

법이지연과에너지소모측면에서 QELAR보다나은

성능을 보였다.
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