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요 약

본 논문은 CSMA/CA 프로토콜에 멀티 에이전트

강화학습을 적용하여 성능을 비교 분석한다. 기존

CSMA/CA 프로토콜은 랜덤 백오프 방식을 사용하여

백오프 값이 0인 단말들만 패킷 전송을 시도하여 채

널에 접속 중인 단말의 수가 많을수록 패킷 충돌수가

증가하여 성능이 저하되는 문제가 있었다. 본 논문에

서는 채널에 접속한 각각의 단말들을 하나의 에이전

트로 설정하고 채널에 존재하는 모든 에이전트가 채

널 상태를 관찰한 후 채널 상태에 맞춰 전송 성공률

이 높은 Contention Window(CW)를 결정하여 성능을

개선 한다.

Key Words : CSMA/CA protocol, MAC protocol,

Multi Agent, Deep Reinforcement
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ABSTRACT

In this letter, the performances are compared and

analyzed by applying Multi Agent Deep Reinforcement

Learning to the CSMA/CA protocol. In the case of the

existing CSMA/CA protocol, a terminal with a backoff

value of 0 using the random backoff method transmits

a packet, so the higher the number of terminals

connected to the channel, the higher the number of

packet collisions, which degrades the performance. We

propose that each terminal connected to a channel is

regarded as one agent, and all agents belonging to the

channel observe the channel state, and then determine

the Contention Window (CW) with a high transmission

success rate according to the channel state to improve

performance.

Ⅰ. 서 론

최근 M2M(Machine to Machine), V2X (Vehicle

to Everything) 등과 같이다양한 서비스 환경에서랜

덤 액세스 방식을 사용하는 경우가 증가하는 추세이

다.[1] IEEE 802.11 무선 전송 방식인 CSMA/CA 프

로토콜은 채널에 접속한 단말 노드들이 0에서 CW값

사이의랜덤백오프값을선택하고 idle 상태마다 1만

큼 감소하여 백오프 값이 0이 되었을 때 패킷을 전송

한다. 2개 이상의 단말 노드들이 동시에 패킷을 전송

하면 충돌이 발생하여 패킷 전송이 실패하게 되고

CW 값을 2배 증가시켜 재전송을 시도한다.[2] 다수의

단말노드들이동일한 AP에접속하여패킷전송을시

도할 경우 충돌 발생 확률이 증가하여 지연 시간 증

가, 무선자원 낭비, 처리율 감소 등과 같은 문제가 발

생하여 해당 문제를 개선하기 위해 다양한 연구가 진

행되고 있다.[3]

본논문에서는기존 CSMA/CA 프로토콜의문제점

을 개선하기 위하여 멀티 에이전트 심층 강화학습 알

고리즘인 multi-agent deep deterministic policy

gradient(MADDPG)를 적용하고 기존 IEEE 802.11a

프로토콜과 성능을 비교 분석한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 싱글 에이전트 심층 강화학습
싱글에이전트강화학습은단일에이전트가특정한

환경에서 행동을 취한 후 행동 가치에 따라 보상받는

과정으로 보상을 최대로 하는 행동을 학습하는 것을

목표로 한다. 행동의 가치를 평가하여 학습하는 Deep

Q-Network(DQN) 알고리즘은 대표적인 가치기반 강

화학습 알고리즘으로 Q-Learning에 인공신경망을 적
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용하여 다양한 상태 공간(state space) 환경에서도 행

동 가치를 학습할 수 있다.[4] 행동을 결정하는 policy

를학습하는정책기반강화학습인 REINFORCE 알고

리즘은 행동을 확률적으로 결정할 수 있어 다양한 행

동공간(action space)을요구하는환경에적절한알고

리즘이다.

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 알고

리즘은 가치기반 방식과 정책기반 방식을 접목한

Actor Critic 강화학습알고리즘이다.[5] DDPG 알고리

즘은 DQN 알고리즘이 연속 행동(continuous action)

을 결정할 수 없었던 문제를 해결하기 위하여 행동을

결정하는 Actor 네트워크와 행동의 가치를 평가하는

Critic 네트워크로구성하여연속행동을결정할수있

게 하였다.

2.2 멀티 에이전트 심층 강화학습
다수의에이전트가존재하는환경에서에이전트하

나의 행동으로 인하여 다른 에이전트에 영향을 주어

성능이 저하되는 싱글 에이전트 강화학습의 문제를

해결하기 위해 멀티 에이전트 강화학습 관련 연구가

진행되고있다. 멀티에이전트강화학습같은경우다

수의 에이전트가 협업하여 보상을 최대화할 수 있는

정책을 학습하게 된다.

멀티 에이전트 심층 강화학습 알고리즘 중 하나인

MADDPG는 DDPG 알고리즘을 기반으로 자신의 관

찰 정보를 바탕으로 행동을 취하고 정책을 학습할 때

다른 에이전트의 정보를 공유하는 Centralized

Training and Decentralized Execution(CTDE) 방식

을사용한다.[6] 에이전트는 Actor 네트워크를통해관

찰한 정보를 바탕으로 행동을 결정하고 행동에 관한

결과를 리플레이 메모리에 저장하고 모든 에이전트의

정보를모아 Critic 네트워크를통해 Q값을구하게된

다. Actor 네트워크와 Critic 네트워크를 업데이트하

는 식은 식(1), (2)와 같다. 식(1)은 모든 에이전트의

관찰 정보 상태에서 에이전트 는 다른 에이전트들

의 policy를 예측하여 Actor 네트워크를 업데이트하

고, 식(2)는 에이전트들의 행동에 대한 예측 보상 값

인 Q-value와 실제로 받게 된 보상 값 에 대한 loss

를 구하여 Critic 네트워크를 업데이트한다.

∇



 

   ∇
log∣  (1)

′ 


  (2)

Ⅲ. MADDPG 기반 CSMA/CA 프로토콜

본논문에서는 CSMA/CA 프로토콜의성능을개선

하기 위해 심층 멀티에이전트 강화학습 알고리즘인

MADDPG를적용방법을제안한다. 패킷을전송하기

위해채널에접속한단말노드들이 1초의 time step동

안 채널 상태를 관찰하고 패킷 전송 성공률이 높은

CW값을 선택하여 패킷을 전송한다.

3.1 관찰(Observation)
채널에 접속한 단말 노드 는 이전 time step 동안

의 CW값인 
 , 전송성공횟수 

 , 충돌로인

한 전송 실패 횟수 
 그리고 현재 전송해야 하는

패킷의 수 
를 관찰한다.

3.2 행동(Action)
행동은 802.11a 프로토콜과 동일하게 time step 동

안 {15, 31, 63, 127, 255, 511, 1023} 총 7개의 행동

공간 중 하나의 CW값을 선택한다.

3.3 보상(Reward)
행동에 대한 보상 

은 식(3)과 같다. 에이전트들

은 time step 동안의패킷전송성공횟수
와실패횟

수 
을 토대로 개별 보상을 받게 된다.


 


 (3)

Ⅳ. 시뮬레이션 및 성능분석

본 논문에서 제안하는 MADDPG 기반 CSMA/CA

프로토콜의 성능을 분석하기 위해 IEEE 802.11a 프

로토콜과비교하여성능을분석한다. 시뮬레이션사용

한환경변수와하이퍼파라미터값은표 1, 표 2에나

타냈으며, 패킷 생성은 식(4)와 같이 time step마다 0

부터 7000까지 무작위로 생성되고 채널에 접속 중인

에이전트 수 과 반비례하여 생성되게 설정하였다.


 

 
 

 (4)

그림 1은 MADDPG기반 CSMA/CA 방식과 IEEE

802.11a CSMA/CA 프로토콜의 1분간의 패킷 전송

성공 비율을 나타낸 그래프로 기존 IEEE 802.11a 방

식은 채널에 접속한 노드의 수가 상대적으로 적을 경

우전송성공비율이높지만노드수가증가할수록패
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Parameter Value

SIFS 16us

DIFS 34us

Slot time 9us

ACK frame size 14bytes

Data size 1,000bytes

Data transfer rate 54Mbps

표 1. 환경 변수
Table 1. Environment variables

Parameter Value

Hidden layer node [256, 256]

Activation function ReLu, Softmax

Batch size 100,000

Mini batch size 512

Actor  0.00025

Critic  0.0005

표 2. MADDPG 하이퍼파라미터
Table 2. MADDPG hyperparameters

그림 1. CSMA/CA 프로토콜 성능 비교
Fig. 1. performance comparison of CSMA/CA protocol

킷 충돌이 비율이 높아져 전송 성공 비율이 감소하는

반면 제안한 MADDPG기반 CSMA/CA 프로토콜은

채널에 접속한 노드 수와 무관하게 IEEE 802.11a 프

로토콜 대비 높은 전송 성공률이 보장되는 것을 확인

하였다.

Ⅴ. 결 론

본논문에서는 MADDPG 기반 CSMA/CA 프로토

콜을 제안하고 IEEE 802.11a 방식과 성능을 비교하

여 시뮬레이션을 진행하였다. IEEE 802.11a

CSMA/CA 프로토콜 같은 경우 초기 CW 최솟값인

15부터 충돌이 발생할 때마다 CW 최댓값인 1023까

지 2배씩 증가시켜 채널에 접속한 단말 노드 수가 증

가할수록 패킷충돌률이 증가하여 성능이 낮아지지만

MADDPG 기반 CSMA/CA 프로토콜은 채널의 상태

를 관찰하여 CW 값을 결정하고 패킷을 전송하여

IEEE 802.11a 방식 대비 성능이 개선된 것을 시뮬레

이션을 통해 확인하였다.
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