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소형 셀 통신지연을 최소화를 위한 강화학습 기반 

사용자 접속과 캐시 교체전략 

 

전 상 은 

 

부 경 대 학 교 대 학 원 스마트로봇융합응용공학과 

 

요    약 

 

 

 

이 논문은 캐시 사용이 가능한 small cell network (SCN)에서 콘텐츠 전송 지연을 최

소화하기 위한 사용자 접속과 캐시 교체전략의 최적화 연구이다. 사용자가 콘텐츠를 요

청할 때마다 central unit (CU)는 콘텐츠를 전달할 small cell base stations (SBSs) 

중 하나를 선택하고 사용자의 위치, SBS의 캐시 상태 및 환경을 고려하여 선택한 SBS

의 캐시를 업데이트 한다. 이 논문은 정책 최적화에서 캐시 적중률과 통신 신뢰성 간의 

균형을 고려하여 Markov decision process (MDP)에 의해 위 순차 결정 문제를 공식

화한다. 효과적인 정책을 도출하기 위해 deep Q-network (DQN) 알고리즘을 채택하

고 문제 특성을 활용하여 DQN 알고리즘에 대한 새로운 신경망 구조 및 입력 벡터를 설

계한다. 다양한 환경에서의 시뮬레이션 결과 제안된 기법이 주어진 환경에 적합한 효과

적인 전략을 학습할 수 있음을 보여줌으로써 평균 지연 시간 측면에서 기존의 전략 뿐만 

아니라 기본 DQN 알고리즘보다 우수한 성능을 보였다. 또한, 콘텐츠의 요청확률이 시

간에 따라 변화하는 환경에서의 시뮬레이션 결과에서 제안한 기법의 학습 과정이 콘텐

츠에 적절히 학습됨을 보여준다. 
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Ⅰ. 서 론 

 

소형 셀 네트워크는 주로 모바일 장치와 높은 데이터 전송률 서비스

에 대한 수요 증가로 인해 모바일 트래픽의 급속한 성장에 대처하기 

위한 효과적인 네트워크 구조로 간주되고 있다 [1]. Small cell base 

stations (SBSs)의 밀집 배치와 그에 대한 데이터 오프로딩 (offloading)

은 셀 크기를 줄여 공간 스펙트럼 재사용을 증가시킴으로써 네트워크 

영역 내 처리량을 크게 향상시킨다 [2], [3]. 그러나 이러한 이점이 충

분히 활용하려면 SBS들의 고속 백홀 (backhaul) 연결이 보장 되야 하

기 때문에, 백홀 네트워크 구축은 네트워크 조밀화의 주요 문제로 간

주된다. 구축의 용이성, 유연성 및 비용 효율성을 위해 SCN에 대한 대

부분의 연구는 광섬유 백홀 대신 링크 용량과 안정성을 희생하여 밀리

미터 파(mmWave) 기반 무선 백홀을 채택했다 [4]. 무선 백홀 링크의 

병목 현상을 방지하고, 네트워크 처리량을 개선하기 위해 다양한 밀집 

네트워크 시나리오에서 통신 자원 할당 및 전송 기술이 광범위하게 연

구되었다 [4]-[8]. 

연결 중심 통신에서 비디오 스트리밍 서비스와 같은 콘텐츠 중심 통
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신으로 패러다임이 전환됨에 따라 에지 (edge) 노드의 캐싱 (caching) 

기능은 제한된 백홀 용량으로 인한 문제를 완화하는 강력한 도구로 큰 

주목을 받았다 [9], [10]. 에지 노드에 캐시된 콘텐츠를 이용하여 트

래픽을 상대적으로 저렴한 메모리 자원으로 오프로드 (offload)함으로

써 백홀 네트워크의 트래픽 부담을 줄일 뿐만 아니라 원격 서버의 통

신 지연 시간을 줄일 수 있다. 이러한 이득은 일반적으로 캐시 적중률 

(cache hit-rate) 에 비례하기 때문에, 소수의 인기 있는 콘텐츠가 모바

일 트래픽의 대부분을 차지하고 캐싱에 필요한 메모리 용량 단위당 가

격이 지속적으로 하락하는 현 상황에서 에지 캐싱의 장점이 더욱 두드

러지고 있다. [11]-[13]. SBS가 캐시 기능을 가진 단일 셀 네트워크

에서 SBS는 캐시 적중률과 네트워크 성능을 극대화하기 위해 요청 확

률이 가장 높은 일부 콘텐츠를 캐시해야 한다. 콘텐츠 요청확률에 대

한 사전 정보가 없을 경우 콘텐츠 요청확률 학습 및 인기 콘텐츠 캐싱 

프로세스는 multi-armed bandit (MAB) 문제에 대한 알고리즘을 통해 해

결될 수 있다 [14]. 다중 소형 셀 네트워크에서, SBS의 콘텐츠 배치는 

캐시 적중률을 개선하기 위해 콘텐츠 중심 사용자 접속을 추가로 고려

해야 한다 [15], [16]. 다시 말해, 콘텐츠 중심 사용자 접속 (user 

association) 은 근처의 여러 SBS에서 캐시된 콘텐츠를 활용하여 사용
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자 요청을 처리할 수 있기 때문에, 모든 SBS에서 요청 확률이 가장 높

은 콘텐츠들을 캐시 하는 것이 다중 소형 셀 네트워크에서 캐시 적중

률을 최대화하는 최적의 콘텐츠 배치 전략이 아닐 수 있다. 이에 따라 

사용자와 SBS의 배치가 주어졌을 경우 중앙 집중적인 네트워크 성능 

향상을 위해 SBS 콘텐츠 배치가 연구되었다 [17]–[19]. 초기에 콘텐

츠 요청확률을 알 수 없는 경우 SBS 간의 분산 콘텐츠 배치 및 공유를 

위해 MAB 문제에 대한 알고리즘을 활용한 연구가 [20]에서 연구되

었다. 콘텐츠 배치 외에도 캐시 적중률과 통신 신뢰성 사이에서 균형

을 맞추기 위해 사용자-SBS 링크 거리와 SBS의 캐시 콘텐츠를 함께 

고려하여 사용자 접속도 신중하게 결정해야 한다 [21], [22]. [23], 

[24]에서는 콘텐츠 배치와 사용자 접속의 최적화를 iterative 알고리즘

을 통해 처리하는 기법이 연구 되었다. 

일반적으로 콘텐츠 배치 전략은 업데이트 주기 마다 사용자 배치, 

콘텐츠 요청확률 등 환경 변화에 따라 캐시된 콘텐츠를 일괄적으로 업

데이트 한다. 이러한 일괄적인 업데이트는 동적 환경 변화에 적응하기 

어려울 수 있기 때문에, 높은 사용자 이동성과 non-stationary 콘텐츠 요

청확률 분포가 있는 시나리오에선 캐시를 활용한 성능이득이 제한적

일 수 있다. 동적 환경을 위한 효과적인 캐시 전략으로, 사용자가 콘텐
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츠를 요청할 때마다 캐시를 업데이트하는 캐시 교체 기법이 효과적일 

수 있다. Least recently used (LRU) 및 least frequently used (LFU)과 같

은 contents delivery network (CDN)에서의 기존 캐시 교체 전략을 SCN

의 실시간 캐시 업데이트에 작동 할 수도 있지만 캐시 교체에서 무선 

네트워크 구조를 추가적으로 고려할 경우 네트워크 성능을 더욱 향상

시킬 수 있다. 그러나 캐시 교체 문제는 콘텐츠 배치와 달리 순차적 의

사결정 문제 (sequential decision problem)로 볼 수 있어 기존의 최적화 

이론을 적용해결하기 어려운 문제점이 있다. 순차적 구조를 반영하기 

위해 SCN의 캐시 교체 문제는 Markov decision process (MDP)로 공식

화 하여 강화 학습 기반 접근방식으로 해결하는 기법이 최근 활발히 

연구되고 있다 [25]–[28]. 이러한 연구는 강화 학습에서 도출된 캐시 

교체 전략이 고정 노드 구축 및 연결에 대한 분산 캐시 상태를 추가로 

고려함으로써 LRU 및 LFU 기반 전략보다 더 낮은 백홀 사용을 달성

할 수 있다는 것을 보여주었다. 콘텐츠 배치의 경우와 마찬가지로, 사

용자 접속을 최적화 하는 것은 사용자에게 서비스를 제공하기 위해 사

용 가능한 캐시를 확장함으로써 캐시 교체의 성능 향상을 이끌어낼 수 

있다. 그러나 캐시 교체에 대한 기존 연구 중 무선 페이딩 채널과 저장

된 콘텐츠 정보를 함께 고려해 사용자 접속을 결정하는 연구는 아직 
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이루어진 바가 없다. SCN에서 기대 콘텐츠 전송 지연 시간을 최소화

하기 위한 캐시 교체 및 사용자 접속 문제를 연구한다. 여기서 콘텐츠

의 캐시와 전달은 청크 (chunk) 단위로 수행된다. 고려하는 환경 시나

리오에서 딥 페이딩으로 채널 상태가 좋지 않으면 무선 백홀 및 액세

스 링크에서 재전송과 함께 전송 지연이 발생할 수 있다. 또한 지연 시

간은 재전송 수 뿐만 아니라 관련 SBS 캐시의 가용성에 따라 달라지

기 때문에 사용자 접속 및 캐시 교체의 최적화에서 통신 신뢰성과 캐

시 적중률 사이에 trade-off 관계가 존재한다. 이러한 trade-off 관계와 

캐시 교체의 특성을 고려하여, 이 문제는 MDP에 의해 공식화하고 다

양한 상황에 적응할 수 있는 전략을 도출하기 위해 DQN 알고리즘을 

적용하는 방법을 제안한다. 또한 학습을 용이하게 하기 위해 콘텐츠 

요청에 대한 연속적인 청크 전달 및 SBS 캐시 간의 상호 관계와 같은 

문제 특성을 기반으로 deep neural network (DNN)와 해당 입력 피처 

(feature) 의 새로운 구조를 설계한다. 시뮬레이션 결과를 통해 DQN 

알고리즘에서 도출된 전략은 기존 위치 기반 및 콘텐츠 기반 사용자 

접속보다 평균 지연 시간을 단축할 수 있음을 보였다. 이는 제안된 

DQN 알고리즘이 효과적인 캐시 교체 및 사용자 접속 전략을 학습하

여 통신 신뢰성과 캐시 적중률의 균형을 유지함으로써 기대 지연 시간
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을 최소화할 수 있음을 나타낸다. 뿐만 아니라 제안된 방식은 DNN 구

조와 입력 피처 설계를 통해 평균 지연 시간 뿐만 아니라 훈련 프로세

스의 수렴 속도 측면에서 기존 DQN 알고리즘을 능가함을 보았다. 이

는 문제의 특성에 기반한 DNN 구조와 입력 기능 설계가 DNN 매개 변

수 업데이트에서 불필요한 전파를 제한하여 적절한 훈련을 용이하게 

하기 때문이다. 이러한 이점을 바탕으로 제안된 계획은 콘텐츠 요청확

률이 시간에 따라 변화하는 non-stationary 시나리오에서 환경 변화에 

빠르게 적응할 수 있다. 

본 연구의 주요 기여도는 다음과 같이 정리할 수 있다. 

1. 제안 기법은 사용자 접속과 캐시 교체의 최적화 문제를 MDP 형

태로 공식화하고 통신 신뢰성과 캐시 적중률 사이의 trade-off 관

계를 정의한 첫 연구이다. 

2. 문제의 특성을 기반으로 새로운 DNN 구조와 입력 피처를 설계

하여 DQN 알고리즘의 수렴 속도를 향상시킬 뿐만 아니라 기존 

방식보다 낮은 평균 지연 시간을 달성하는 정책을 학습할 수 있

게 한다. 또한 콘텐츠 요청 확률 분포가 바뀌면 전략을 빠르게 

업데이트할 수 있다. 

3. 시뮬레이션 결과는 제안된 기법이 모든 시뮬레이션 환경에서 기
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존 사용자 접속 및 캐시 교체 기법보다 향상된 지연 성능을 보인

다. 또한, 제안된 기법은 캐시 용량이 증가함에 따라 기존 기법

과의 성능 격차가 커진다는 점에서 사용자 접속 및 캐시 교체의 

최적화가 캐시 용량이 큰 향후 SCN에 중요 할 것임을 보였다. 

4. 훈련된 전략의 동작은 다양한 상황에서 기대 지연 시간 최소화

를 위해 효과적인 사용자 접속 및 캐시 교체 방법에 대한 통찰력

있는 정보를 제공한다. 

논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되어 있다. II 장 에서는 시

스템 모델을 소개한다. III 장 에서는 사용자 접속 및 캐시 교체 문제

가 MDP의 형태로 공식하며, MDP 해결을 위한 기본 DQN 알고리즘이 

제시된다. IV 장은 DQN 알고리즘의 훈련 과정을 용이하게 하기 위한 

DNN의 새로운 구조와 입력 피처 매트릭스를 설계하며, 제안된 기법

의 성능은 V 장의 집중 시뮬레이션을 통해 평가된다. 마지막으로 VI 

장으로 논문을 마무리한다.  
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Ⅱ. 시스템 모델 

 

그림. 1와 같이 단일 central unit(CU)와 캐시가 가능한 K 개의 SBS

가 있는 SCN을 고려한다. CU는 커버리지 (coverage) 내에 위치한 사

용자 콘텐츠 요청을 효율적으로 처리하기 위해 전체 네트워크를 관리

하고, SBS는 사용자에게 요청 콘텐츠를 전달한다. 각 지점의 위치를 

나타내기 위해 2차원 좌표 𝒞 = {(𝑥, 𝑦): |𝑥| ≤ 𝑥𝑚𝑎𝑥 , |𝑦| ≤ 𝑦𝑚𝑎𝑥}를 가정

하며, 적용 범위는 좌표 집합으로 정의된다. CU는 적용범위의 중심에 

위치한다고 가정하며, CU의 좌표는 원점 (0, 0)으로 표시된다. 사용자

는 𝒞에 속하는 임의의 좌표에 위치한다. 사용자와 가장 가까운 SBS 사

이 최대 링크 거리를 최소화하기 위해 K SBS는 규칙적으로 격자 중앙

에 배치된다. 그림. 1은 K = 4를 사용한 네트워크 배치의 예를 보여준

다. 사용자 콘텐츠 요청은 Zipf’s law를 따르는 것으로 가정한다. 즉, 사

용자가 요청확률이 높은 r번째 콘텐츠를 요청할 확률은 𝑞𝑟 =
1/𝑟𝑠

∑ 1/𝑙𝑠𝐿
𝑙=1

 

로 나타낼 수 있으며, 여기서 𝑠 >  0은 Zipf의 지수를 나타내고 L은 사

용자가 요청할 수 있는 콘텐츠의 수를 나타낸다. 각 콘텐츠는 동일한 

크기의 𝑁p 청크로 분할되고 청크 단위로 전송 및 캐시한다. 
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그림. 1 시스템 모델 

CU는 모든 L 콘텐츠에 접근할 수 있다고 가정하지만 SBS k의 캐시용

량 ℳ𝓀은 메모리 용량을 초과할 수 없다 |ℳ𝓀| ≤ 𝑀. 따라서, SBS는 관

련 사용자가 요청한 콘텐츠 청크가 메모리에 캐시 되어 있지 않을 경

우 무선 백홀을 통해 CU로부터 청크를 수신해야 한다. CU는 SBS의 배

포, 각 SBS의 캐시된 청크 및 요청하는 사용자 위치를 알고 있다고 가

정한다. 이러한 정보를 바탕으로 CU는 요청된 콘텐츠의 청크를 전달

하기 위해 SBS를 선택하고, 요청된 청크가 접속 SBS에서 캐시 되어 있

지 않은 경우 새 청크로 교체할 캐시 청크를 결정 해야 한다. 다시 말
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해, 요청된 각 콘텐츠의 청크 전달과정에서 CU는 사용자 접속 및 캐시 

교체를 함께 제어하여 연속 콘텐츠 요청을 처리하는 지연 시간을 줄일 

수 있다.  

장기적인 channel state information (CSI) 만 CU에서 사용할 수 있고 

SBS k는 사용자에게 i 번째 콘텐츠 요청의 청크 n인 청크 𝜇𝑖,𝑛를 전달하

기 위해 선택된다고 가정한다. 또한 접속 SBS가 청크 𝜇𝑖,𝑛 ∉ ℳ𝓀 을 캐

시 하고 있지 않으면 무선 백홀 링크를 통해 CU에서 청크를 가져와 캐

시 된 청크 중 하나를 새 청크로 교체해야 한다. 무선 백홀 채널을 고

려하면, 전송 실패 확률은 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

𝑝BH,𝑘 = Pr [log2 (1 + |ℎBH,𝑘|
2

𝜌BH) ≤ 𝑅] , 

                                  = 1 − 𝑒−(2𝑅−1)/𝜌BH𝑑BH,𝑘

−𝛼BH

, 

(1) 

이때, ℎBH,𝑘 ∼ 𝒞𝒩(0, 𝑑BH,𝑘
−𝛼BH)는 CU에서 SBS k 까지의 링크 거리 𝑑BH,𝑘  

및 경로 손실 지수 𝛼BH 에 따른 페이딩 채널이득을 나타낸다. 백홀 전

송률과 청크 전송의 신호 대 잡음비 signal-to-noise ratio (SNR) 도 각각 

R 와  𝜌BH로 표시된다. 신뢰할 수 있는 전송을 위해 CU는 SBS로 성공

적으로 전송될 때까지 청크를 다시 전송한다. 따라서, 성공적인 전달

을 위한 전송 수 𝑛BH,𝑘 는 확률 1 − 𝑝BH,𝑘 을 따르는 기하분포의 무작위 

변수로 간주될 수 있다. SBS k의 청크 수신이 성공한 후 CU의 결정에 
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따라 캐시된 청크 중 하나를 새로 수신된 청크와 교체하여 ℳ𝓀가 업데

이트된다. 이어서, SBS k는 액세스 링크를 통해 청크 𝜇𝑖,𝑛을 요청 사용

자에게 전달할 수 있다. 무선 백홀 링크와 유사하게, 액세스 링크의 청

크 전송은 확률과 함께 실패할 수 있다.  

𝑝BH,𝑘 = 𝑝AC,𝑘 = 1 − 𝑒−(2𝑅−1)/𝑝AC𝑑
AC,𝑘

−𝛼AC

, 

 

(2) 

이때, 𝑑AC,𝑘는 SBS k에서 사용자까지의 링크 거리를 나타내며 𝑝AC및 

𝛼AC는 액세스 링크에서의 SNR 및 경로 손실 지수를 나타낸다. 성공적

인 청크 전달을 위한 전송 수 𝑛AC,𝑘는 성공 확률 1 − 𝑝AC,𝑘인 기하분포

를 따른다. 액세스 링크의 전송실패 확률 𝑝AC,𝑘는 콘텐츠를 요청하는 

사용자 위치에 따라 달라지는 반면, 백홀 링크의 전송실패 확률 𝑝BH,𝑘

은 SBS의 고정 배치로 인해 일정하다는 점에 유의해야한다.  

반면에 선택한 SBS k가 요청된 청크 𝜇𝑖,𝑛 ∈ ℳ𝓀를 이미 캐시한 경우 

SBS는 백홀 링크를 사용하지 않고 액세스 링크를 통해 사용자에게 청

크 𝜇𝑖,𝑛을 전송할 수 있다. 따라서 청크 교체로 인한 ℳ𝓀 변화가 없다.  

청크 𝜇𝑖,𝑛을 사용자에게 전달하기 위한 통신 지연 시간이 백홀 및 액

세스 링크의 각 전송에 대해 발생할 수 있다는 것을 고려할 때, 다음과 

같이 나타낼 수 있다. 
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𝜏𝑖,𝑛 = {
𝑛BH,𝑘𝜏BH + 𝑛AC,𝑘𝜏AC, 𝜇{𝑖,𝑛} ∉ ℳ𝓀

𝑛AC,𝑘𝜏AC, 𝜇{𝑖,𝑛} ∈ ℳ𝓀
 

(3) 

여기서 𝜏BH와 𝜏AC는 각각 백홀 링크와 액세스 링크의 전송 장애로 인

한 지연 시간을 나타낸다. 요청된 청크가 접속 SBS에 이미 캐시 되어 

있는 경우 백홀 링크 지연 시간이 발생하는 것을 방지할 수 있다. 따라

서 T 번의 연속된 콘텐츠 요청을 처리하기 위한 누적 지연시간은 다음

과 같이 나타낼 수 있다. 

 

 

(1), (2), (3)에서 볼 수 있듯이, 전송 실패와 캐시의 가용성이 지연 시

간 𝜏sum을 결정하는 두 가지 주요 요인으로 네트워크 지연 시간 감소

에서 두 요소 사이 trade-off 가 있다. 예를 들어, CU가 전송 장애를 최

소화하기 위해 거리 기반 사용자 접속을 채택할 경우, 사용자 요청을 

처리하기 위해 사용 가능한 캐시는 사용자에게 가장 가까운 SBS의 청

크로 제한된다. 반대로 CU가 캐시 적중률을 극대화하기 위해 협력적

인 캐싱과 콘텐츠 기반 사용자 접속을 결정하면 액세스 링크의 긴 통

신 거리로 인해 전송 장애가 자주 발생할 수 있다. 따라서 누적 지연 

시간을 줄이려면 사용자 접속 및 캐시 교체 간 최적화가 중요하다. 

𝜏sum =  ∑ ∑ 𝜏𝑖,𝑛

𝑁𝑝

𝑛=1

𝑇

𝑖=1

, 

 

(4) 
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Ⅲ. 사용자 접속 및 캐시 교체 학습 

 

누적 지연 시간 합계를 최소화하는 사용자 접속 및 캐시 교체 문제

를 기존 오프라인 최적화 접근 방식으로는 해결하는 것은 다음과 같은 

이유로 어렵다. i) 향후 정보 없이 사용자 위치, 요청된 내용 및 SBS의 

캐시된 청크 정보만으로 사용자 접속 및 캐시 교체에 대한 일련의 결

정을 내려야 한다. ii) 교체결정에 따라 SBS의 캐시 청크가 결정되며, 

이는 후속 의사결정에 영향을 미친다. 결과적으로, 각 교체결정에서 

현재 상황의 청크 전송 뿐만 아니라 향후 청크 전송에 미치는 영향도 

함께 고려해야 한다. 

 

3.1. MDP와의 문제 일반화 

앞서 언급한 문제의 특징을 반영하기 위해, MDP로 문제를 공식화

할 수 있다. 표현의 단순성을 위해 𝑡 = 𝑁𝑝(𝑖 − 1) + 𝑛을 i 번째 요청된 

콘텐츠의 n  번째 청크를 전달 하기위한 의사결정 단계로 정의한다. 따

라서 기호에서 첨자 i와 n은 t로 대체될 수 있다 𝜇𝑖,𝑛 →  𝜇𝑡. 이 문제를 

설명하는 데 사용된 MDP은 다음과 같은 네 가지 요소로 구성되어 있

다.  



14 

• State : 시간 단계 t의 상태는 tuple로서 정의한다. 

 

여기서  (𝑥user,𝑡, 𝑦user,𝑡)는 t단계에서 요청하는 콘텐츠 사용자 

좌표를 나타내고 ℳ𝑎𝑙𝑙,𝑡 = (ℳ1,𝑡 ℳ2,𝑡 , … , ℳ𝐾,𝑡 ) 는 t단계에서 

캐시상태의 tuple을 나타낸다. (𝑥user,𝑡, 𝑦user,𝑡)  는 연속 단계 

𝑁𝑝(𝑖 − 1) + 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑁𝑝𝑖, 고정된 𝑁𝑝 에 대한 i번째 청크를 사용

자에게 전송한다. 𝒮를 가능한 모든 상태의 집합으로 정의한다. 

• Action : 시간 단계 t의 액션은 tuple로서 정의한다.  

 

여기서 k는 청크 전달을 요청하는 콘텐츠 사용자와 접속된 SBS

의 인덱스를 나타내며,  𝜇̌𝑘 ∈ ℳ𝑘,𝑡 는 새로운 𝜇𝑡로 교체되는 청

크를 나타낸다. 𝒜를 가능한 모든 작업의 집합으로 정의한다. 

• Transition probability : t mod 𝑁𝑝  ≠ 0이면 요청된 콘텐츠의 전송

이 완료되지 않아 다음 청크 𝜇𝑡+1는 동일한 사용자에게 전송한

다. 따라서 t mod 𝑁𝑝 = 0이면, 𝑎𝑡  =  ( 𝑘, 𝜇̌𝑘) 에서의 작용은 다

음과 같이 구성된 𝑠𝑡에서 𝑠𝑡+1로 상태로 전환한다.  

 

𝑠𝑡  =  ( 𝜇𝑡, (𝑥user,𝑡, 𝑦user,𝑡), ℳ𝑎𝑙𝑙,𝑡 ), (5) 

𝑎𝑡  =  ( 𝑘, 𝜇̌𝑘), (6) 
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반면에 t mod 𝑁𝑝 = 0 이고 t가 마지막 단계가 아니면 새 사용자

가 요청한 콘텐츠를 전달하기 시작한다. 사용자 요청 콘텐츠는 

기록에 따라 독립적으로 변경되므로 요청 사용자 위치 

(𝑥user,𝑡+1, 𝑦user,𝑡+1)와 청크 𝜇𝑡+1은 이전 요청과 독립적으로 결

정된다. 따라서, 𝑎𝑡  =  ( 𝑘, 𝜇̌𝑘)에서의 작용은 다음과 같이 구성

된 𝑠𝑡에서 𝑠𝑡+1로 상태 전환으로 이어진다.  

 

 

 

 

 다음 청크 𝜇𝑡+1은 새로운 요청 콘텐츠 𝜇𝑖+1,𝑡의 초기 청크가 된

다. 사용자 위치(𝑥user,𝑡+1, 𝑦user,𝑡+1)는 𝒞 에 속하는 독립적인 무

작위 좌표이다. 캐싱 세트는 (7)과 같은 방식으로 액션에 의해 

업데이트한다. 

𝜇𝑡+1  =  𝜇𝑖,𝑡+1, 

(𝑥user,𝑡+1, 𝑦user,𝑡+1)  =  (𝑥user,𝑡, 𝑦user,𝑡), 

ℳ𝑘′,𝑡+1 = {
ℳ𝑘′,𝑡, if 𝑘′ ≠ 𝑘

ℳ𝑘′,𝑡{ 𝜇̌𝑘} ∪ {𝜇𝑡}, if 𝑘′ = 𝑘
 

 

 

(7) 

𝜇𝑡+1  =  𝜇𝑖+1,𝑡, 

(𝑥user,𝑡+1, 𝑦user,𝑡+1) ∈  𝒞, 

ℳ𝑘′,𝑡+1 = {
ℳ𝑘′,𝑡, 𝑖𝑓 𝑘′ ≠ 𝑘

ℳ𝑘′,𝑡{ 𝜇̌𝑘} ∪ {𝜇𝑡}, 𝑖𝑓 𝑘′ = 𝑘
 

 

 

(8) 
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•  Reward : 시간 단계 t의 액션 𝑎𝑡 이후 보상을 받을 수 있다.  

 

(3)에서 볼 수 있듯이 보상은 관련 SBS k와 캐시 집합 ℳ𝑘에 따

라 분포가 달라지는 랜덤 변수이다. 감쇄 계수 𝛾 ∈ [0, 1] 에서 

시간 단계 t 의 보상은 다음과 같이 정의한다. 

 

 

 

 

따라서, MDP 프레임워크에서 목표는 𝑡 ∈ {1, … , 𝑇𝑁𝑝}에 대한 기대보상

(10)을 최대화하기 위해 정책 (policy) 이라고 불리는 최적의 조치 선택 

방법을 도출하는 것이다. 기대보상의 최대화는 T 연속 콘텐츠 요청을 

처리하기 위한 기대 지연 시간의 최소화와 동일하다. 

 

3.2. Deep Q-learning 

MDP에 대한 솔루션을 얻기 위한 도구로 Q-learning을 사용하여 누

적 지연 시간을 최소화하기 위한 효과적인 사용자 접속과 캐시 교체 

전략을 도출한다. 매 시간 단계 t마다 Q-value이라고 하는 평균 보상이 

𝑟𝑡+1  =  −𝜏𝑡, (9) 

𝐺𝑡 = ∑ 𝛾𝑡′−𝑡

𝑇𝑁𝑝

𝑡′=1

𝑟𝑡′+1 

            = − ∑ 𝛾𝑡′−𝑡𝜏𝑡′

𝑇𝑁𝑝

𝑡′=1

, 

 

 

 

(10) 
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state-action 쌍을 평가하기 위해 계산되고 전략은 Q-value를 기반으로 

업데이트된다. 작용 𝑎 ∈ 𝒜  및 상태 𝑠 ∈ 𝒮 에 대한 Q-value은 다음과 같

이 정의한다. 

 

MDP에서는 가능한 캐싱 세트와 연속적인 사용자 좌표를 가진 상태 

(𝐿𝑁𝑝

𝑀
)

𝐾
가 무수히 많기 때문에 가능한 모든 state-action 쌍에 대한 Q-

value을 계산하고 저장하기 어렵다. 따라서 DNN을 활용하여 state-

action 쌍과 이에 상응하는 기대 보상 사이의 관계를 근사화 하는 DQN 

알고리즘을 [29] 활용한다. 즉, DQN은 모든 state-action 쌍에서의 Q-

value을 계산하지 않고, (12)와 같이 모든 state-action 쌍의 실제 Q-value

과 근접한 DNN 기반 action-value 함수를 구성한다. 

 

여기서 𝜃 ∈ ℝ𝐷는 DNN 모델의 매개 변수를 나타낸다. 

입력 피처 X(𝑠) 는 상태 s의 수치 표현을 DNN 모델 처리에 용이하

게 하도록 정의된다. 입력 특징 X(𝑠)의 경우, DNN 모델 𝜁(X(𝑠); 𝜃)의 

상태 s에서 모든 |𝒜| 동작의 대략적인 Q-value을 반환하도록 훈련된다. 

즉, Q-value  𝑄(𝑠, 𝑎)는 DNN 모델  𝜁(X(𝑠); 𝜃)의 출력 벡터의 일부이다.  

매개변수 𝜃를 훈련시키기 위한 Q-network 알고리즘은 알고리즘 1에 

𝑄(𝑠, 𝑎) =  𝔼[𝐺𝑡|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎], (11) 

𝑄(𝑠, 𝑎) ≈ 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃), (12) 
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제시되어 있다. 알고리즘 1의 7번째 문장에서 𝑤𝑎~𝒩(0, 𝜎𝑤
2 ) 는 미개척 

동작 탐색을 위한 인공 잡음를 나타낸다. 알고리즘 1에서 훈련된 파라

미터로, 전략은 현재 상태 𝑠 ∈ 𝒮 의 Q-value가 최대값을 가지는 동작 

𝑎 ∈ 𝒜을 선택하여 결정한다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝜋(𝑎|𝑠) = {
1, 𝑖𝑓 𝑎 = argmax

𝑎′∈𝒜
𝑄(𝑠, 𝑎′; 𝜃)

0, otherwise
, 

(13) 
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Ⅳ. 사용자 접속 및 캐시 교체를 위한 신경망 설계 

 

Universal approximation theorem에 따르면 신경망 모델은 node의 숫

자가 충분히 많다면 2개의 layer 만으로도 모든 연속 함수를 충분히 근

사할 수 있지만[30] 정확한 Q-value 근사를 위해 매개 변수 𝜃를 훈련

하는 것은 간단하지 않다. 따라서 매개변수 훈련이 용이하도록 문제의 

특성을 고려하여 입력 특징 X와 DNN 모델 𝜁(X(𝑠))를 신중하게 설계해

야 한다. 

제안된 설계에서, 우리는 입력 특징 X를 state-action 함수 행렬을 

( 𝜇𝑡, (𝑥user,𝑡, 𝑦user,𝑡), ℳall,𝑡) 구성한다. 구체적으로, 모든 콘텐츠의 청크

는 𝑗 ∈ {1, … , 𝐿𝑁𝑝}에 의해 인덱스 되고 𝑙 ∈ {1, … , 𝐿}  콘텐츠는  𝑗 ∈

{(𝑙 − 1)𝑁𝑝 + 1, (𝑙 − 1)𝑁𝑝 + 2, … , 𝑙𝑁𝑝} 에 의해 인덱스 되는 청크로 구

성된다. 인덱싱을 기반으로 각 청크 j는 one-hot encoding 벡터 𝐪𝑗
𝑇 ∈

{0, 1}1×𝐿𝑁𝑝 로 표현된다. 다시 말해, 요청된 청크 j는 j번째 엔트리에서 

1을 제외한 모든 엔트리가 0인 벡터 𝐪𝑗로 표시된다. K SBS의 캐시 상

태를 나타내기 위해 k번째 행과 j번째 열의 항목 𝐌 ∈ {0, 1}𝐾×𝐿𝑁𝑝가 SBS 

k에 캐시된 경우 1이고 그렇지 않은 경우 0인 행렬 M을 정의한다. SBS

의 메모리 용량 때문에 매트릭스 M의 k번째 행에 있는 항목은 
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 ∑ 𝑚𝑘,𝑗 ≤ 𝑀, 𝑘 ∈ (1, 2, … , 𝐾}
𝐿𝑁𝑝

𝑗=1
을 만족한다. K 액세스 링크의 전송 실

패 확률은 벡터 𝐏𝐴𝐶 = [𝑃𝐴𝐶,1, 𝑃𝐴𝐶,2, … , 𝑃𝐴𝐶,𝐾]𝑇로 나타낸다. 요청된 청크 

𝐪𝑗 , 캐시 상태 M 및 전송 실패 확률 P𝐴𝐶를 기반으로 k번째 행과 j번째 

열의 항목이 다음과 같은 피처 행렬 𝑋 ∈ ℝ𝐾×𝐿𝑁𝑝을 정의한다. 

 

여기서 𝜃1
(0)

, 𝜃2
(0)

∈  ℝ는 의사 결정 시 전송 신뢰성 1 − 𝑝𝐴𝐶, 요청된 청

크 𝐪𝑗, 캐시 상태 M의 가중치를 주기 위한 훈련 가능한 매개변수이다.  

그림. 2 는 2개의 1D-convolution (Conv) 계층과 3개의 fully connected  

𝑥𝑘,𝑗 =  𝜃1
(0)

(1 − 𝑝AC,𝑘) + 𝜃2
(0)

𝑞𝑗 + 𝑚𝑘,𝑗 (14) 
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그림. 2 제안하는 DNN 구조 

(FC) 계층으로 구성된 제안된 DNN 구조를 보여준다. 제안된 DNN 구

조에서 Conv 계층은 문제의 두 가지 주요 특징을 기반으로 설계한다. 

먼저 콘텐츠 전달 과정에서 요청된 콘텐츠에 대한 𝑁𝑝개의 청크가 연

속적으로 사용자에게 전달되어야 한다. 즉, 𝑗 mod 𝑁𝑝  ≠  0인 경우 j 청

크를 전달한 후 청크 𝑗 +  1을 전달해야 한다. 이러한 이유로 요청 내

용 중 전송되지 않은 나머지 청크의 캐시 상태는 전송 전에 다른 청크

로 교체하지 않도록 하는 것이 중요하다. 반면, 𝑗 mod 𝑁𝑝 =  0 이면 청

크 𝑗 +  1의 전달은 청크 𝑗의 전달과 독립적이다. 이러한 콘텐츠의  𝑁𝑝 

청크 간 상관관계를 바탕으로 제안된 DNN의 첫 번째 레이어로 콘텐

츠 크기에 맞춘 𝐶1 필터가 있는 Conv 레이어를 도입한다. 구체적으로, 

각 필터 𝑐1 ∈ {1, 2, … , 𝐶1}는 훈련 가능한 매개변수 𝜃𝑐1

(1)
∈ ℝ1×𝑁𝑝로 구성 
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표. 1 제안된 DNN 규격 

된 행 벡터이며, 열과 행을 따라 피처 행렬 X를 사용한 convolution 연

산의 진행범위는 각각 𝑁𝑝와 1이다. 둘째, 교체할 캐시 청크를 선택할 

때 여러 SBS에서 중복된 청크 캐싱은 캐시 사용 SCN의 캐시 적중률을 

관리하는 데 중요한 정보이다. 캐시가 중복적으로 저장 되어있는 청크

를 교체하면 캐시 적중률을 증가시킬 수 있다. 상태 정보에서 중복적

인 캐시 상태 추출을 용이하게 하기 위해 제안된 DNN의 두 번째 계층

으로 𝐶2 필터가 있는 Conv 계층을 도입한다. 구체적으로, 각 필터 𝑐2 ∈

{1, 2, … , 𝐶2}는 훈련 가능한 매개변수, 𝜃𝑐2

(2)
∈ ℝ𝐾×1로 구성된 열 벡터이

며, 첫 번째 레이어의 출력의 convolution 연산의 보폭 (stride) 은 1이

다. 일반적인 CNN (convolution neural network)과 달리  

Conv 레이어 뒤에는 pooling 레이어가 없다. 두 개의 Conv 레이어에 이

 Conv1 Conv2 FC1 FC2 FC3 

입력 크기 𝐾 × 𝐿𝑁𝑝 𝐶1 × 𝐾 × 𝐿 𝐶2𝐿 𝑁𝐿1 𝑁𝐿2 

필터 크기 1 × 𝑁𝑝 𝐾 × 1 - - - 

행, 열의 
stride 

1, 𝑁𝑝 𝐾, 1 - - - 

필터 수 𝐶1 𝐶2 - - - 

활성 함수 Leaky ReLU 

출력 크기 𝐶1 × 𝐾 × 𝐿 𝐶2 × 𝐿 𝐹1 𝐹2 𝐾𝐿𝑁𝑝 
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어 세 개의 FC 레이어가 추출된 기능을 기반으로 현재 상태의 모든 작

업의 대략적인 Q-value을 생성한다. 3개의 FC 계층의 폭은 𝐹1, 𝐹2, 𝐹3 

= 𝐾𝐿𝑁𝑝  이다. 입력 x에서 max {𝑥, 0.01𝑥}을 계산하는 leaky rectified 

linear unit (ReLU)은 모든 Conv 및 FC 레이어의 활성화 함수로 채택한

다. 제안된 DNN 구조의 규격은 표. 1 에 정리되어 있다. 
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Ⅴ. 시뮬레이션 결과 

 

이 장에서는 컴퓨터 시뮬레이션을 통한 학습 기반 사용자 접속 및 

캐시 교체 전략의 성능 평가를 보여준다. 별도로 명시되지 않은 한 시

뮬레이션 환경 구성을 표. 2에 명시된 시스템 매개 변수로 사용한다. 

각 SBS의 메모리는 콘텐츠 요청확률의 사전 정보가 가정되지 않기 때

문에 학습 초기 단계에서 메모리는 무작위 M 청크로 점유되어 있다고 

가정한다. 기존 기법과의 성능 비교를 위해 다음과 같은 캐시 교체 및 

사용자 접속 전략을 고려한다.  

     No-cache : 모든 K SBS에 캐싱 기능이 없다고 가정한다. 사용

자는 가장 가까운 SBS와 접속되고 관련 SBS는 요청된 콘텐츠

의 모든 청크를 CU로부터 수신하여 사용자에게 전송한다. 

     Distance-based user association and least frequently used 

replacement (DUA-LFU) : 사용자는 가장 가까운 SBS와 접속하

고 연결된 SBS는 CU로 부터 캐시 되지 않은 청크를 수신 받아 

메모리가 오버플로 될 때마다 가장 자주 사용되지 않는 청크를 

제거한다. 

     Cache-based user association and least frequently used replacement 
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(CUA-LFU) : 사용자는 요청된 청크를 캐시한 SBS에 우선적으

로 접속하고 SBS는 메모리가 오버플로될 때마다 가장 자주 사

용되지 않는 청크를 제거한다. 요청된 청크가 어느 SBS에 캐

시 되어 있지 않은 경우 DUA-LFU와 동일한 방식으로 동작한

다. 

또한 제안된 DNN 구조와 입력 피처 설계 효과를 확인하기 위해 다음

과 같은 기본 DQN 알고리즘을 고려한다. 

     DQN with fully connected network (DQN-FCN): 제안된 방식과 

동일하게 알고리즘 1에 따라 학습 및 의사결정을 내린다. 그러

나, 제안된 기법과 달리, 5개의  FC 계층을 갖는 FCN을 고려

하며, 입력 피처는 다음과 같이 단순히 상태 정보의 나열로 정

의 한다.  

 

여기서 𝐦 ∈ {0,1}𝐾𝐿𝑁𝑝×1 는 M의 열들의 결합인 이진 캐시 상태

를 나타낸다. 

제안된 기법과 DQN-FCN의 훈련 프로세스는 표. 3에 설명된 하이퍼 

매개 변수 (hyper-parameter) 를 사용한 adaptive moment estimation 

(Adam) 최적화 도구 [31]를 채택한다. 제안된 DNN 구조에서 필터의  

x𝐹𝐶𝑁 =  [𝐦T, 𝐪𝑗
T, 𝐏AC

T ]T (15) 
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표. 2 시스템 환경 

표. 3 학습에서 사용된 하이퍼-파라미터 

수는 𝐶1 = 𝐶1 = 20이고 세 FC 레이어의 단위 수는 𝐹1 = 400, 𝐹2 = 320, 

𝐹3 = 320이다. DQN-FCN의 DNN 구조에서, 5개의 FC 층의 단위 수는 

𝐹1 = 400, 𝐹2  = 400, 𝐹3  = 400, 𝐹4  = 320, 𝐹5  = 320이다.  

그림. 3은 에피소드가 진행됨에 따라 단일 콘텐츠를 전송하는 평균 

지연 시간을 보여준다. No-cache와 LFU 기반 기준 기법 (DUA-LFU 및  

파라미터 값 

컨텐츠 개수,  𝐿 20 

컨텐츠 당 청크, 𝑁𝑝 4 

SBS의 개수,  𝐾 4 

SBS당 메모리 용량,  𝑀 16 

Access link의 path loss 지수, 𝛼𝐴𝐶 3.6 

Zipf’s 지수, 𝑠 0.8 

Coverage, (𝑥max, 𝑦max) [m] (250, 250) 

전송  SNR,   𝜌 [dB] 90 

전송 비, R [bits/s/Hz] 1 

백홀 링크 지연, 𝜏𝑐 [ms] 5 

액세스 링크 지연, 𝜏𝑠 [ms] 1 

에피소드 당 컨텐츠 요청 수, T 1,000 

파라미터 값 

Learning rate, 𝜂 0.001 

Discount factor, 𝛾 0.99 

Maximum replay memory, ℬ 1,000,000 

Mini-batch size 4,096 
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그림. 3 에피소드에 대한 평균 지연 시간. 

CUA-LFU) 사이의 큰 성능 차이는 캐시 기능이 평균 지연 시간 측면에

서 상당한 성능 향상을 제공할 수 있음을 보여준다. 학습이 없는 세 가

지 기본 기법과 달리 DQN 기반 기법, 즉 DQN-FCN과 제안된 기법은 

에피소드 경험을 통해 지속적으로 전략을 개선한다. 결과적으로 DQN 

기반 기법은 충분히 상태를 경험한 후 기존 기법을 능가하는 것으로 

나타난다. 특히, 제안된 기법은 DQN-FCN보다 수렴 속도 및 평균 지연 

시간 측면에서 높은 성능을 달성하며, 이는 제안된 입력 피처 설계와 

DNN 구조의 효과를 검증한다.  
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그림. 4 청크 캐시 수에 대해 정규화된 히스토그램. 

그림. 4는 10,000개의 연속 콘텐츠 요청을 처리하는  𝐾 =  4 SBS에

서 청크 캐시 카운트를 정규화한 히스토그램을 보여준다. 예를 들어,  

청크 𝑗가 항상 모든 SBS에 캐시 되어 있는 경우 그림의 청크 𝑗에 해당

하는 스택 막대 길이는 4가 되고 4개의 동일한 크기 막대가 된다. DQN 

기반 기법의 경우, 20,000 에피소드 학습 후 훈련된 DNN을 사용하여 

시뮬레이션 결과를 얻는다. LFU 기반 기준 기법의 캐시 카운트는 요
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청확률 기반 캐시 대체로 인해 DQN 기반 기법에 비해 일부 인기 콘텐

츠에 상대적으로 더 집중되어 있는 것으로 나타난다. 또한 LFU 기반 

기법에서 모든 SBS의 캐시 분포는 거의 동일한 것으로 나타난다. 각 

SBS가 다른 SBS의 캐시 상태와 독립적으로 동일한 요청확률 기반 캐

시 교체를 실시하고 있기 때문이다. 반면에 DQN 기반 기법의 캐시 카

운트는 사용자 접속 및 캐시 교체를 함께 최적화하여 캐시 적중률을 

개선하기 위해 협력 캐싱 개념을 추가로 고려하기 때문에 상대적으로 

분산되어 있다. 특히 일부 인기 콘텐츠는 LFU 기반 방식과 유사하게 

여러 SBS에 캐시 되지만, 비인기 콘텐츠는 캐시 적중률을 높이기 위

해 단일 또는 소수의 SBS에만 캐시 된다. 그러나 일부 비인기 콘텐츠

가 불필요하게 많은 SBS에서 캐시 되는 DQN-FCN의 관찰을 통해 

DQN-FCN에서 학습한 전략이 완전하지 않는다는 것을 알 수 있다. 제

안 기법은 비인기 콘텐츠의  협력 캐싱을 촉진하는 전략을 학습하는 

것으로 나타나며, 이는 그림.3 에서 제안된 기법이 DQN-FCN보다 낮

은 평균 지연 시간을 달성하는 이유 중 하나로 추론할 수 있다.  

그림. 5-7은 시스템 매개변수에 대한 평균 지연시간의 영향을 보여

준다. 이 모든 수치에서 DQN 기반 결과는 사전 20,000 에피소드 동안 

훈련된 DNN을 사용하며, 다른 기법들과 성능 차이가 큰 No-cache의 
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결과는 생략한다. 

그림. 5는 시스템 커버리지 크기 𝑥max 및 𝑦max에 대해 단일 콘텐츠

를 전송하는 평균 지연 시간을 보여준다. 시스템 커버리지는 통신 링

크 거리와 직접적으로 관련이 있기 때문에, 넓은 시스템 커버리지는 

식 (1)와 (2)와 같이 높은 전송 실패 확률로 이어진다. 결과적으로, 평

균 지연 시간은 모든 기법에서 커버리지 크기에 따라 증가한다. 그러

나 평균 지연 시간의 증가 속도는 각 기법마다 다른 것으로 나타난다. 

전송 실패 확률이 매우 낮고 커버리지가 작을 때, 통신 신뢰성은 사용

자 접속 및 캐시 교체의 최적화에서 무시될 수 있다. 통신 신뢰성을 고

려하지 않고, 최적의 전략은 캐시 적중률을 최대화하여 CUA-LFU로 

줄일 수 있도록 하는 데 초점을 맞춘다. 제안된 방식은 작은 커버리지 

크기에서 CUA-LFU와 거의 동일한 평균 지연 시간을 달성하는 것으로 

나타난다. 반면에, 넓은 커버리지 크기에서 전송 실패 확률이 높을 때, 

통신 신뢰성은 지배적인 요소가 되어 최적화가 통신 신뢰도 향상에 초

점을 맞출 필요가 있다. 즉, 최적의 전략은 대규모 커버리지 에서 DUA-

LFU이 된다. 또한 커버리지가 증가함에 따라 제안된 기법의 평균 지

연 시간이 DUA-LFU의 지연 시간에 가까워지는 것으로 나타난다.  
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그림. 5 커버리지에 대한 평균 지연 시간, 𝑥max 및 𝑦max. 

이러한 결과를 통해, 우리는 제안된 기법이 주어진 커버리지 크기에 

적합한 효과적인 전략을 배울 수 있음을 알 수 있다. 

그림. 6은 콘텐츠 요청확률에 대해 단일 콘텐츠를 전송하는 평균 지

연 시간을 보여준다. 콘텐츠의 요청확률은 Zipf의 지수 s에 따라 변화

하며, 몇몇 인기 콘텐츠의 중복 요청이 캐시 적중률을 높여 지연 시간

을 줄일 수 있다.  그 결과, 모든 기법에서 평균 지연 시간이 s와 함께 

감소한다. 지수 s가 낮아진다면 요청확률 분포가 분산되어, 제안 기법

은 SBS 중복을 방지하여 청크를 캐시 할 수 있도록 협력 캐시 하므로 

상당한 성능 향상을 제공한다. 반면에, 지수 s가 높아 요청확률 분포가  
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그림. 6 콘텐츠 요청확률에 대한 평균 지연 시간, s. 

 

그림. 7 SBS, M의 메모리 용량에 대한 평균 지연 시간. 
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크게 편향된 경우, 제안된 계획은 DUA-LFU와의 작은 성능 차이를 보

여준다. 높은 s 에서는 캐시 적중률을 높이기 위해 모든 SBS 가 가장  

인기 있는 콘텐츠를 캐시 해야 하므로 s가 증가할수록 최적의 전략은 

DUA-LFU에 근사한다. 

그림. 7은 SBS, M의 메모리 용량에 대해 단일 콘텐츠를 전송하는 평

균 지연 시간을 보여준다. 모든 기법에서 M이 있을 때 평균 지연 시간

이 감소하고, 제안된 기법은 M과 관계없이 다른 모든 기본 기법들보

다 성능이 우수하다. 제안된 기법과 다른 기법 사이 성능 격차가 M과 

함께 커진다는 결과로부터, 메모리 기술의 급속한 발전과 함께 사용자 

접속과 캐시 교체의 최적화가 점점 더 중요해 질 것임을 기대 할 수 있

다.  

그림. 8에서는 시간이 지남에 따라 콘텐츠의 요청확률이 변하는 non-

stationary 시나리오를 고려한다. 내용의 요청 확률은 500회마다 5위씩 

순환적으로 이동한다고 가정한다. 예를 들어 콘텐츠 𝑙 ∈ {1, 2, … , 𝐿}의 

요청 확률 𝑞𝑟은 500회 후 𝑟 > 5이면 𝑞𝑟−5, 𝑟 ≤ 5이면 𝑞𝐿+𝑟−5로 변경된

다. 시뮬레이션 결과는 콘텐츠 요청확률의 변화가 모든 기법에서 평균 

지연 시간을 즉시 증가시키지만 어느정도 에피소드가 경과하면 다시 

감소한다는 것을 보여준다. DUA-LFU는 콘텐츠 요청확률이 변화할 때  
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그림. 8 콘텐츠 요청확률 변동에 대한 평균 지연 시간. 

다른 기법에 비해 상대적으로 높은 지연 시간 증가를 보여준다. 이러

한 현상은 그림. 4와 같이 DUA-LFU의 캐시 분포가 소수의 인기 콘텐

츠에 고도로 집중되어 있기 때문이다. 다시 말해 모든 SBS가 DUA-

LFU에서 거의 동일한 청크를 캐시하기 때문에 콘텐츠 요청확률 변화

에 따라 캐시 적중률이 크게 영향 받는다. 나아가 DQN-FCN은 학습 학

습속도가 느려서 학습에 실패하지만, 제안된 기법은 훈련 과정이 가속

화되어 훈련 과정 중 콘텐츠 요청확률 변화에도 불구하고 효과적인 전

략을 성공적으로 학습할 수 있다는 점을 확인 할 수 있다. 
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Ⅵ. 결론 

 

본 논문에서는 SBS가 캐시 기능을 가진 SCN에서 콘텐츠 제공 지연 

시간을 최소화하기 위한 사용자 접속 및 캐시 교체 전략을 심층 강화 

학습을 활용해 도출하는 기법을 제안했다. MDP와 순차적 의사결정 문

제를 공식화하고 효과적인 전략 도출을 위해 DQN 알고리즘에서 문제 

특성이 고려된 새로운 DNN 구조와 입력 피처 매트릭스를 설계했다. 

다양한 상황에서 시뮬레이션 결과, 제안된 기법이 기존 사용자 접속 

및 캐시 교체 전략 뿐만 아니라 단순한 DNN 구조를 가진 기존 DQN 

알고리즘을 평균 대기 시간 측면에서 능가하는 것으로 나타난다. 제안

된 기법과 기존 기법 사이의 성능 격차가 SBS의 메모리 용량에 따라 

커진다는 관찰로부터, 메모리 기술의 급속한 발전과 함께 적절한 최적

화된 전략이 점점 더 중요해 질 것임을 기대할 수 있다. 또한 학습 도

중 콘텐츠 요청확률이 변하더라도 제안된 방식은 새로운 콘텐츠 요청

확률에 빠르게 적응하는 것을 확인했다. 
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