
UAV 지원 MEC 시스템의 로드 밸런싱과 에너지

효율성을 고려한 강화학습 기반 태스크

마이그레이션

신아영, 임유진

숙명여자대학교 IT공학과
ayooung7@sookmyung.ac.kr, yujin91@sookmyung.ac.kr

Task Migration for Load Balancing and Energy

Efficiency based on Reinforcement Learning in

UAV-Enabled MEC System

A Young Shin, Yujin Lim

Dept. of IT engineering, Sookmyung Women’s University

요 약
최근 사물 인터넷(IoT)의 발전으로 계산 집약적이거나 지연시간에 민감한 태스크가 증가하면서, 모

바일 엣지 컴퓨팅 기술이 주목받고 있지만 지상에 고정되어 있는 MEC 서버는 사용자의 요구사항

변화에 따라 서버의 위치를 변경하거나 유연하게 대처할 수 없다. 이 문제를 해결하기 위해

UAV(Unmanned Aerial Vehicle)를 추가로 이용해 엣지 서비스를 제공하는 기법이 연구되고 있다.

그러나 UAV는 지상 MEC와는 달리 배터리 용량이 제한되어 있어 태스크 마이그레이션을 통해 에너

지 사용량을 최소화하는 것이 필요하다. 본 논문에서는 MEC 서버들 사이의 로드 밸런싱과 UAV

MEC 서버의 에너지 효율성을 최적화하기 위해 강화학습 기법인 Q-learning을 이용한 태스크 마이

그레이션 기법을 제안한다. 제안 시스템의 성능을 평가하기 위해 UAV의 개수에 따라 실험을 진행하

여 잔여 에너지와 로드 밸런싱 측면에서 성능을 분석한다.

1. 서론

사물 인터넷(IoT)의 발전으로 무선 네트워크에서

생성되는 태스크의 수가 증가하고 있으며, 이러한

태스크 중 일부는 지연 시간에 민감하거나, 계산 집

약적이다. 하지만, 모바일 디바이스는 컴퓨팅 능력과

배터리 용량에 한계가 있기 때문에 발생하는 태스크

를 모두 로컬에서 스스로 처리하는 데는 어려움이

있다. 이를 해결하기 위해 네트워크 엣지에 서버를

배치하는 모바일 엣지 컴퓨팅(Mobile Edge

Computing, MEC)이 등장하였다. 이는 기존의 클라

우드 컴퓨팅에 비해 지리적으로 모바일 사용자와 가

까워 더 빠르게 응답할 수 있다. 이러한 지상 MEC

서버는 일반적으로 고정되어 있어 모바일 사용자의

갑작스런 태스크 요구 상황에 따라 위치를 변경 또

는 이동할 수 없기 때문에 MEC 서버의 기능이 제

한된다. 예를 들어, 일시적으로 특정 공간에서 태스

크 처리요청이 급증하는 상황이나 지형 상의 문제로

인해 유선 구조물을 설치할 수 없는 상황의 경우 지

상 MEC 서버의 활용은 제한적이다. 따라서 유연한

이동성과 쉬운 배치, 저렴한 비용 및 작은 크기의

장점을 가진 UAV(Unmanned Aerial Vehicle,

UAV)를 추가로 이용해 모바일 엣지 서비스를 제공

하는 연구가 진행되고 있다[1],[2].

UAV는 MEC 서버가 되고, 리소스가 제한된 모바

일 사용자는 태스크 부하가 높고 지연에 민감한 태

스크를 MEC 서버에 오프로드 한다[3]. 하지만 지상

MEC 서버에 비해 UAV MEC 서버는 컴퓨팅 리소

스의 한계가 있어 다수의 UAV와 지상 MEC 서버

를 함께 이용하여 서비스를 제공할 수 있다. 이러한

환경에서 각 디바이스의 태스크 발생의 동적인 특성

으로 인해 특정 서버에만 태스크가 집중되는 로드

불균형이 일어날 수 있으며, 이는 시스템 전체 처리

량이 낮아지고 태스크 처리 지연시간이 늘어나는 문

제를 초래한다. 뿐만 아니라, 배터리 용량이 제한되

어 있는 UAV MEC 서버의 경우 너무 많은 태스크

가 한 곳에 집중될 경우 오프로딩 된 모든 태스크를

수행하지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문
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제는 MEC 서버들 간의 로드 밸런싱을 통해 지연시

간을 최소화하고 처리량을 극대화할 수 있다.

따라서 본 논문에서는 각 디바이스의 태스크 발생

과 태스크 크기가 동적인 환경에서 UAV서버들과

지상 MEC 모두 이용한 마이그레이션을 통한 로드

밸런싱을 하면서 UAV의 비행 에너지 및 연산에 필

요한 에너지, 그리고 마이그레이션에 필요한 에너지

를 모두 고려하여 총 에너지 사용량을 최소화하는

효율적인 태스크 마이그레이션 기법을 제안한다.

2. 시스템 모델

본 논문에서 제안하는 시스템은 (그림 1) 과 같

이  개의 UAV MEC 서버와 한 개의 지상

MEC 서버로 구성된다.

(그림 1) UAV MEC와 지상 MEC를 이용한 시스템.

이때 UAV MEC는 초기 설정된 위치에 고정되어 있

다고 비행한다고 가정한다. UAV는 지상 MEC에 비

해 지리적 제약 없이 초기 위치 설정이 가능하고,

지상 MEC는 정적 엣지 서버로서 UAV MEC 서버

보다 더 강력한 컴퓨팅 능력을 가지고 있으며 지속

적인 서비스를 제공할 수 있다[1]. 각 MEC 서버들

은 컨트롤러와 연결되어 있으며, 서버들은 서로 무

선 백홀(backhaul) 망을 통해 통신한다고 가정한다.

컨트롤러는 MEC 서버들의 상태 정보를 모두 수집

하여 이를 바탕으로 각 MEC 서버에 오프로드 된

태스크 중 해당 MEC에서 실행될 태스크와 마이그

레이션 할 태스크를 결정한다. 마이그레이션은 UAV

MEC 서버와 지상 MEC 모두 가능하며, 서비스 커

버리지가 중복되는 이웃한 MEC 서버 중 중복 커버

리지의 범위가 가장 넓은 서버 사이에서 일어난다고

가정한다. 타임 슬롯 에서 디바이스 , ∈에서

발생한 태스크 은 지리적으로 가장 가까운 MEC

서버에 오프로딩 되며, {     
 } 으로 정의

할 수 있고  는 태스크를 처리하는 데 필요한

CPU 사이클이고,  는 태스크 사이즈, 
은

태스크를 완료하기까지의 최대 지연시간이다. 각 태

스크는 하나의 MEC 서버에서만 수행한다고 가정한

다.

타임 슬롯 에서 UAV 혹은 지상 MEC  , ∈

의 로드 상태는 다음과 같다[1].


  


max







 는 타임 슬롯  에서 MEC 의 태스크 큐 길이

를 의미하며, 
max 은 MEC 의 가능한 최대 태스

크 큐 길이이다.

타임 슬롯 에서 모든 MEC 서버들의 로드 평균은

다음과 같다.

   


∙ 
  




 

따라서 타임 슬롯 에서 모든 MEC 서버들의 로드

편차의 평균은 다음과 같다.


  


∙ 

  




    

UAV의 에너지 사용량은 비행 에너지 및 연산에

필요한 에너지, 그리고 마이그레이션에 필요한 에너

지를 모두 고려해주어야 한다.

먼저, 본 논문에서는 UAV가 초기 설정된 위치에

고정되어 있다고 가정하였으므로, 타임 슬롯 에서

UAV 의 비행 에너지는 설정된 위치에 떠있는 에

너지만 고려하여 다음과 같이 계산한다.

 
  

 ∙ 
∙∥

 ∥


는 중력 가속도, 
 는 UAV 의 비행높이를 의

미하며, 는 타임 슬롯 의 길이를 의미한다.

UAV 가 
 (

 ≤  )개의 태스크 연산에 필요

한 에너지는 다음과 같다. 
은 타임 슬롯 에서

발생한 태스크 개 중에서 UAV 에 의해 실행될

태스크의 개수이다.
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
  ∙ 

  

 


 ∙ 

이때 는 UAV CPU의 유효 스위칭 전기용량 값이

고, 은 태스크  의 실행을 위해 UAV 에 요

구되는 컴퓨팅 리소스를 의미한다[1].

UAV MEC 이 다른 MEC 서버 ′로 태스크 을

마이그레이션 할 때 필요한 에너지는 다음과 같다.


은 타임 슬롯 에서 발생한 태스크 개 중에서

UAV 에서 ′로 마이그레이션되는 태스크의 개수

이다.


′ 

 




′ ∙

′∙


 ′ 는 태스크 을 이웃한 MEC ′로 마이그레이

션 할 때 필요한 전송 전력이고,

′∙
은 무선

백홀 망을 통해 전송하는 데 걸리는 시간으로,  ′
은 MEC 서버 간 거리, 는 백홀 채널의 전송 속도

를 의미한다.

따라서 타임슬롯 에서 UAV 의 총 에너지 사용

량은 다음과 같다.

 
   ∙

   ∙
   ∙

 ′ 

     ≤     ≤        은

가중치 요소로 세 가지 에너지 소비의 비율을 조정

한다.

따라서  개의 UAV MEC 의 총 에너지 사용

량은 다음과 같다.

 
  

  

 

 
 

본 논문의 목표는 MEC 서버들의 로드밸런싱을 하

면서 UAV의 총 에너지 사용량을 최소화하는 것이

다. 따라서 다음과 같이 표현할 수 있다.

min ∙
   ∙ 



  ≤ 
 

은 태스크  완료까지의 지연시간이며, 이는 최

대 허용가능한 지연시간보다 짧아야 한다.

이처럼 태스크 발생과 크기가 동적인 환경에서 해

당 목표를 달성하기 위해서는 동적 변화에 따라 유

연하게 마이그레이션 전략을 채택해야 한다. 강화학

습은 환경을 인식하고 환경과의 상호 작용을 통해

의사 결정을 내릴 수 있기 때문에 해당 환경에 적합

하다[4, 5]. 따라서 본 논문에서는 강화학습 방법

중 하나인 Q-learning을 이용한 마이그레이션 기법

을 제안한다.

3. 제안하는 알고리즘

본 논문에서는 Q-learning을 기반으로 MEC 서버

들 간의 로드 밸런싱과 UAV MEC 서버의 에너지를

고려한 마이그레이션 알고리즘을 제안한다.

본 논문에서의 Q-learning 알고리즘을 위한 상태

( ), 행동(), 보상()에 대한 정의는 다음과 같다.

UAV MEC 서버의 에너지 사용량을 최소화하기 위

해 에너지 정보를 상태 정보에 반영해 주었다. MEC

의 타임 슬롯 에서의 상태 
 

{
  

  
  

 } 로 정의하고, 
 는 MEC의 위치,


 는 MEC의 잔여 에너지 상태를 의미하며, 



는 MEC의 로드 상태, 
 는 MEC에 오프로드 된

태스크 수를 의미한다. 단, 지상 MEC의 경우 


는 NULL 값으로 처리한다. 시스템에  개의

UAV와 한 개의 지상 MEC가 존재하므로, MEC의

상태 공간 집합을 나타내기 위해

  
  

  … 
  로 정의한다. 이러한 상태를

기반으로 행동을 결정하며 행동

   

   

   

  …   

으로 정의한다. 이는 각

MEC 별로 
 값을 결정하는 것으로, MEC 에서

수행할 태스크 수와 종류를 결정한다. 
 값은

MEC 의 총 태스크 수에서 Q-learning 알고리즘

에 의해 결정된 
값을 뺀 값으로 한다. 컨트롤러

는 행동에 의해 보상 을 얻는다. 본 논문에서는 식

(9) 과 같이 MEC 서버 간 로드 편차 평균과 UAV

의 총 에너지 소비량을 최소화하기 위한 학습을 진

행한다. 따라서 보상은

   ∙   ∙ 
 과 같다.
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4. 실험 및 성능평가

제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 200m

× 200m 환경에서 1개의 고정 MEC와 UAV MEC

가 2개, 3개, 4개 배치된 상황에 대해 각각 실험을

진행하였다. 각 MEC의 커버리지 반경은 100m이고,

태스크는 푸아송 분포로 발생한다고 가정하였다. 태

스크 크기는 ∼  사이에서 무작위로 선택

하였다.

먼저 UAV 개수가 늘어남에 따른 총 잔여 에너지

비율을 비교해 보았다. 실험 결과는 (그림 2)와 같

다.

(그림 2) UAV 개수에 따른 UAV 총 잔여 에너지 비율

UAV의 개수가 많아지면 에너지 소모 비율이 더 높

아지게 되는데 이는 같은 크기 공간에서 UAV가 많

아지면 겹치는 커버리지의 범위가 더 넓어지게 되

고, MEC 간 태스크 마이그레이션이 더 많이 일어나

게 되어 에너지 소모가 더 늘어나게 된다.

다음으로, UAV 개수에 따른 MEC들의 로드 밸런

싱 정도를 살펴보기 위한 실험을 진행하였고, 실험

결과는 (그림 3)과 같다.

(그림 3) UAV 개수에 따른 MEC 로드 상태

UAV가 많아질수록 지상 MEC의 로드가 낮아지고

각 MEC 사이의 로드 편차가 작아지는 것으로 보아

로드밸런싱이 잘 이루어지고 있음을 확인할 수 있

다.

5. 결론

본 논문에서는 UAV 지원 MEC 환경에서

Q-learning을 이용한 태스크 마이그레이션 기법을

제안하였다. 실험을 통하여 에너지를 고려한 마이그

레이션을 통해 로드 밸런싱이 잘 이루어지고 있음을

확인할 수 있었다. 하지만 본 논문은 UAV의 이동성

을 고려하지 않았으며 싱글 에이전트 환경이다.

UAV의 이동성이 존재하는 더 동적인 환경에서 멀

티 에이전트를 고려한 연구가 필요하다.
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