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研究成果の概要（和文）：空間利用効率の最大化を目指すモバイルデータ3Dオフローディングの評価に関し，UE
がどのような条件でどのようにデータ送信すれば，eNB負荷を適切に平滑化できるか，様々な条件設定のネット
ワークシミュレーションへ深層強化学習を適用した．Q学習に深層学習を適用したDQNを用いた送信レート制御モ
デルの構築と評価に加え，深層強化学習による効果的な通信制御手法の獲得に焦点を絞り5Gのネットワークスラ
イシングを想定した研究を進めた．Ape-Xを用いた分散学習で一モデルが一スライスにネットワーク資源を割り
当てるよう設計し，スライス数の変化に柔軟に対応可能なネットワーク資源割当てを深層強化学習可能なことを
示した．

研究成果の概要（英文）：Regarding the evaluation of mobile data 3D offloading aiming at maximizing 
space utilization efficiency, under what conditions and how the UE should transmit data to 
appropriately smooth the eNB load, we evaluated applying deep reinforcement learning to network 
simulation with various condition settings. In addition to the evaluation of transmission rate 
control models using DQN, we proceeded with the research focusing on the acquisition of effective 
communication control methods for 5G network slicing management. Based on the design that allocate 
network resources to one slice by distributed learning using Ape-X, we confirmed it was possible to 
optimally allocate resources independently of the number of slices by changing the number of agents.

研究分野： 情報ネットワーク

キーワード： モバイルネットワーク　データオフローディング

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
様々な遅延耐性を持つコンテンツの特性を活かしたモバイル3Dオフローディング手法に対し，時間的，空間的局
所性を考慮して空間利用効率の最大化を図る制御手法を深層強化学習によって獲得可能なことを示した．実機で
の適切な評価が規模的に困難かつ，解析モデルやネットワークシミュレーションによる評価では条件設定やモデ
ル構築を現実に近づけるのが困難な情報ネットワーク研究に対し，深層強化学習適用の効果を検証した意義は大
きい．シミュレータによって得られた強化学習結果を基に実機制御を行い，その実機での結果を基に深層学習を
段階的に行うスパイラル学習法が今後ますます重要になると考える．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
 
 
１．研究開始当初の背景 

スマートフォン普及や，マルチメディアコンテンツ増加，IoT (Internet of Things)の急成長等に伴
い，携帯電話網のトラフィックが増大している．携帯電話キャリアは，携帯基地局の増強や電波資
源の有効活用，マイクロセル化だけでなく，WiFi スポット増設によって携帯電話基地局へのトラフィ
ックを WiFi スポットへオフローディングし，個々の携帯基地局への負荷を低減させている．このよう
な WiFi スポットによるモバイルデータオフローディングは，先進国の都市部だけでなく，新興国を
含め世界的に広がりを見せ始めている．現在のモバイルデータオフローディング手法は一定の効
果をもたらしているものの，空間利用効率最大化という観点では以下のような改善余地が多分にあ
ると言える． 

(1) 時間的，空間的局所性 
昨今のマイクロジオデータに代表される G 空間情報の分析から，携帯電話網のトラフィックは時

間帯や地域で大きな局所性があり，時間的には夜間に，空間的には都市部でトラフィックが集中す
る特性を持つ．近年，基地局 eNB (evolved Node B) 負荷の時間的局所性を解消する UPCON 
(User Plane Congestion Management)[3GPP TR23.705, 2015]が提案されている．UPCON では，
PCEF (Policy Charging Enforcement Function) サーバが eNB 負荷値を示す制御情報 RCI (RAN 
user plane Congestion Information) を用いて，UE (User Equipment) やアプリケーション毎の QoS
制御によって時間的局所性を解消する．一方，空間的局所性に対し，UE の接続先 eNB を動的に
変更し各 eNB 負荷の平滑化を図る手法も提案されているが，具体的に有効な QoS 制御方法まで
議論していないだけでなく，現実の無線通信規格の多様性や通信プロトコル，移動特性など複雑
な条件まで考慮してこれら局所性に対し適切にオフローディングさせる研究はこれからである． 

(2) モバイルデータのトラフィック特性 
スマートフォンでの動画視聴などユーザに起因する通信に比べ，端末同士が自律的に通信する

M2M では，通信速度の変動や遅延がユーザ体感品質に与える影響は小さい．また，定期撮影画
像や動画をクラウドサーバへアップロードするライフログカメラやドライブレコーダ，クラウド上の地図
データのローカル同期など，1 日程度の遅延耐性を持つアプリケーションも存在し，トラフィックの中
には遅延をある程度許容するデータ（遅延耐性データ）が存在するといえる．WiFi スポットは，携帯
電話網に比べ高速に通信可能だが通信可能範囲は狭く，通信ノードの移動速度や WiFi スポット
の混雑状況・電波状況によっては，WiFi スポットに接続しない方が安定通信できる場合や，そもそ
も近隣に WiFi スポットがなくオフローディングできない場合も多い．そこで，遅延耐性のあるモバイ
ルデータに着目し，プライオリティを付けるなどして，多種多様なモバイルデータのトラフィック特性
に応じた適切な通信路選択と送受信タイミングの制御を実現できれば，膨大な設備投資を抑えつ
つヘテロジニアスな通信路を併用した実効的なモバイルデータオフローディングが可能と考える． 
 
２．研究の目的 
当研究グループがこれまで研究開発を進めてきた，時間的，空間的，通信路的な 3 次元で空間

利用効率を最大化させるモバイルデータ 3D オフローディング手法は，空間的オフローディング
機能の評価が進み，ユーザが移動する評価シナリオで時間的・空間的オフローディングの特性評
価を進めている．また，Android エミュレータと連携させた HiFEE による高精細評価と実機評
価準備を進め，ネットワークシミュレータの生成する UE 移動や eNB 負荷変動に対し，MDOP
における空間的・時間的オフローディングの適切な切替条件の詳細分析も可能となった． 
しかし，本研究成果を実用に耐える成果へ繋げることを考えると，遅延耐性時間内にデータを

送受信できるか否かは，UE トラフィックモデルや UE モビリティモデル，eNB 負荷モデル，
トポロジモデルなど様々な複雑なシナリオ設定に大きく依存するだけでなく，同一 UE 内にお
ける MDOP 対応アプリと非対応アプリの混在，MDOP 対応アプリ間でも優先度の異なるデー
タ通信を行う場合など，多様な現実的な条件を想定した MDOP 詳細設計を進める必要があるの
も事実である．これら複雑な条件を全て考慮した多数のシナリオで，MDOP のモバイルデータ
3D オフローディング手法を確立させるのは，典型的な組合せ最適化問題であり，実用的な時間
で最適解を算出し，どのような条件でどのように各 UE が自律的に送受信レートを制御し，eNB
負荷を効果的に平滑化できるのか，適切な条件を見つけるのは人力では困難である．そこで，
2016 年 3 月に衝撃を与えた Alpha Go[Silver, Nature2016]等で採用された深層強化学習を参考
に，どのような局面でどのように UE 群が自律的にデータ送受信タイミングを制御すれば eNB
負荷を効果的に平滑化できるか，深層強化学習の適用による解決を試みる．深層学習によって環
境データ統合と特徴学習を実現し，送受信タイミングや送受信量の自動獲得を協調学習によっ
て達成するというアプローチを情報ネットワーク研究に適用することで，シミュレーション上
の経験で得られたスキルを分散学習して，各 UE が自律して状況に応じ適切な送受信レート制
御できるオフローディング手法の獲得を目指す．単純シナリオから複雑シナリオへ順次展開し，
将来的には HiFEE のような高精細エミュレーション環境での深層強化学習も想定され，実環境
でも効果的なモバイルデータ 3D オフローディング手法の獲得達成を目指す． 
 



３．研究の方法 
遅延耐性のあるモバイルデータ通信に対し，時間的，空間的，通信路的にデータの送受信タイ

ミングを適切に自律協調制御することで，eNB 負荷を平滑化させるモバイルデータ 3D オフロー
ディング手法の確立を目指す．様々な複雑シナリオが想定される組合せ最適化問題に対し，以下
のステップで，深層学習と強化学習を組合わせた深層強化学習を情報ネットワーク研究開発に
適用し，最適な UE 送受信制御手法の獲得と，段階的なスパイラル学習法への展開によって提案
手法の有効性を実証する． 

ⅰ) モバイルデータ 3D オフローディング手法の詳細特性評価 
ⅱ) 深層強化学習の適用による UE 送受信制御手法の獲得（発展） 
ⅲ） 段階的スパイラル学習法で MDOP の実証評価 

 
４．研究成果 
ⅰ) モバイルデータ 3D オフローディング手法の詳細特性評価 
送信レート制御方法として，遅延耐性に着目し送信レート制御を行う MDOP の中でも，まずは

時間的オフローディングに対して深層強化学習を適用した．図 1 に提案手法の通信フローを示
す．送信レート制御モデルの構築は，Reinforcement Learning server (RLserver)が MDOPserver
の集計するデータを基に，UE へ帯域を割り当てる優先度を学習し構築を行う．MDOP は対応する
アプリケーションが生成するデータの遅延耐性に着目し，時間的・空間的・通信路的の 3 つの方
法で送信レート制御を行い負荷分散する．時間的オフローディングでは，UE の持つ端末情報と
eNB データ受信量を集計し，トラフィックが特定の時間帯に偏る特性（以下，時間的局所性）に
着目しながら UE の送信レートを制御する． 

図 1 に示すように，時間的オフローディングに深層強化学習を適用し，送信レート制御モデル
を 構 築 す る た め ， ま ず
MDOPserver が集計する UE の端
末情報と eNB データ受信量を環
境情報として RLserver へ送信
する．次に，RLserver が環境情
報から対象 UE へ帯域を割り当
てる優先度を表す QoS レベルの
導出を行う．最後に MDOPserver
が QoS レベルを基に後述する送
信レート制御を行って負荷分散
する．送信レート制御の結果，
eNB 負荷が制御目標値となる理
想負荷に収束するよう学習を繰
り返すことで，RLserverが UEの
持つ端末情報と eNB の状態から
帯域利用効率を最大化するため
に適切な送信レートを各 UE に
割り当てる． 

送信レート制御モデル構築時の学習方法として，まずは強化学習の一種である Q 学習に深層
学習を適用した Double Deep Q-Network(DDQN)を用いた．DDQN は学習時に，学習環境のある時点
の状況を表す状態 s で取りうる行動 a の選択と評価でそれぞれ異なるモデルを使用する学習方
法である．Q 学習は状態 s における行動 a の価値を行動価値関数 Q(s,a)として定量化し，Q(s,a)
を最大化するように逐次更新することで行動の最適化を行った．ここで，深層強化学習の学習モ
デルとして Deep Q-network(DQN)が代表的な学習方法であるが，DQN は行動 a を選択するモデル
と評価するモデルが同一であるため，行動 a を過大評価し精度が低下する課題が存在する．DDQN
は行動選択と評価に異なるモデ
ルを用いるので，行動 a の過大評
価をすることなく学習が可能で
ある．そこで，RLserver の学習に
は DDQN を採用し，送信レート制
御モデルを構築することとした
[Mochizuki, Sensors 2019]． 
提案手法が帯域利用効率を向

上させることを確認するため，
MDOP の時間的オフローディング
の中でも単純な送信レート制御
手法（以下，既存手法）と提案手
法をシミュレーションで比較評
価した．まず，提案手法と既存手
法の帯域利用効率を比較するた
め，UE の初期位置と移動経路が異

 

図 1 MDOP 通信の学習フロー 

 
(a) 超過データ量削減率       (b) 送信量増加率 

図 2 時間情報無モデルとの比較結果 



なる評価シナリオ A～H を用意し，提案手法と既存手法をそれぞれ適用した場合の eNB 負荷変動
から，帯域利用効率を比較評価した．次に時間経過に伴い経時的に変化するトラフィックに対し
て送信レート制御モデル構築時に特徴量として時間情報を考慮する有効性について評価した． 
評価には LTE 環境を忠実に再現できるネットワークシミュレータ Scenargie を用い，学習時

に用いるシナリオは評価シナリオと異なるものとした．通信環境モデルについては，3GPP が推
奨している通信環境モデルに基づき設定した．様々な検証を行った結果，図 2 に示すように時間
情報有モデルが時間情報無モデルに比べ超過データ量を削減し，送信量を概ね増加することが
確認できた．特にシナリオ B では，80%超過データ量を削減した．時間有モデルは時間情報とし
て遅延耐性残余時間を特徴量に持つことで，遅延耐性残余時間から QoS レベルの割り当てが可
能となり，コンテンツの遅延耐性切れの発生回数が削減し理想負荷から超過するデータ量を減
少させたと考える．送信量に関しては，シナリオ F で最大 0.8%増加，シナリオ C で 0.5%減少し，
時間情報の有無によって全体の送信量に変化は見られなかった．総送信量を増加させるために
は，時間情報以外の特徴量選択や帯域割当方法の更なる検討が必要だが，時間経過に伴い経時的
に変化するデータに対して，時間情報を特徴量として考慮することの有効性を確認できた．  
 
ⅱ) 深層強化学習の適用による UE 送受信制御手法の獲得（発展） 
 深層強化学習の適用によって更なる発展的な研究開発を進めた．特に eNB の負荷分散に加え
て，遅延を許容できないデータの通信を行う UE の QoS を高めるよう，遅延耐性を考慮したハン
ドオーバ制御について検討した[安孫子, 信学論 2019]．コンテンツの遅延耐性時間はアプリケ
ーションごとに大きく異なるが検討を容易にするため，遅延耐性の異なるコンテンツを持つス
マートフォンなどを遅延耐性のない UE（以降，NontolerantUE）とし，遅延を許容できるデータ
通信の想定される IoT 機器などを遅延耐性のある UE（以降，TolerantUE）とした．また，今後
ますます普及が期待される，IoT 機器で通信されるセンシングデータや画像の収集など想定し，
アップリンクを制御対象とした． 

本ハンドーバ手法では eNB の負荷分散のためにハ
ンドオーバを行い eNB 負荷の平準化を行う．ハンド
オーバが多発するとハンドオーバを行った UE の QoS
の低下を引き起こしてしまう．そこで，QoS の低下を
抑制するために既存のハンドオーバ制御を拡張し，
図 3に示すように遅延耐性別に UEのカバレッジを調
整する手法を検討した．TolerantUE に対しては低負
荷な eNB のカバレッジを広げ，積極的に低負荷な eNB
へ負荷分散のためのハンドオーバを行う．一方で
NontolerantUEは，TolerantUEと比べ低負荷な eNBの
カバレッジを狭め，負荷分散のためのハンドオーバ
を消極的に行う．以上のように，NontolerantUE と
TolerantUE の混在した環境に対して遅延耐性を考慮
したハンドオーバを行うことで，eNB 間の負荷分散を
行いつつ，負荷分散で空いた帯域で NontolerantUEの
QoS 向上を図った． 
比較評価では，eNB のパラメータを調整した環境や遅延耐性を考慮した負荷分散手法と比較を

行い，提案手法を用いることで，既存手法と比較して eNB の負荷分散ができ，NontolerantUE の
QoS を向上できることを評価した．eNB パラメータ調整のみの w/o O と w/ O は，マクロセルの
eNB 総受信量が約 9.5GBytes となった．一方で，提案手法では，マクロセルの eNB 総受信量が約
7GBytes と eNB 負荷の削減を確認できる．さらに，スモールセルの総受信量は，提案手法で約
7GBytes と他の手法と比べて約 4GBytes 以上向上しており，提案手法を用いることで eNB 間の負
荷を分散できることを確認した． 
 
ⅲ) 段階的スパイラル学習法で MDOP の実証評価 
 より実効的な MDOP の実証評価に向けて，深層強化学習による効果的な通信制御手法の獲得に
焦点を絞り研究開発を深めた．特に，データレートの高速化，End to End（E2E）レイテンシの
削減，信頼性の向上，大規模なデバイス接続など，第 4 世代モバイル通信（4G）での課題を改善
する第 5 世代モバイル通信（5G）を想定し，限りある無線リソースの使用効率を低下させること
なくスライス要件を満たすリソース制御について，DRL (Deep Reinforcement Learning)に分散
学習を適用した Ape-X を用いた無線リソース割り当て手法を検討した． 
 RL (Reinforcement Learning) では，環境を観察し行動するため，学習の速度は環境に依存す
る．環境が単純な場合，学習速度は速くなる．一方で，大規模なシミュレーターまたは実環境が
対象の場合，学習速度は遅くなる．そこで，学習を並列化して速度を改善することが重要である．
さらに，現実の問題を対象とする場合，一般的に環境内には複数のエージェントが存在する．こ
の観点から，複数のエージェントを制御できるように， エージェントを並列化する必要がある．
エージェントを並列化して学習を高速化する手法は分散学習と呼ばれ，Ape-X は DQN に分散学
習を適用し Experience Replay を改善した手法である． 
 RAN (Radio Access Network) には，ネットワークリソースとして RB (Resource Block) を

 
図 3 ハンドオーバ制御の評価モデル 



持つ．RAN スライシングでは，スライスの数に関係なく，最小の RB 割り当てでスライス要件を
満たす手法が必要である．そこで，Ape-X を用いた柔軟な RB 割り当て手法を研究した．既存手
法ではエージェントが制御するスライス数が固定されていたため，学習時と制御時でスライス
数が異なる場合，モデルの再学習が必要であった．
そのため，提案手法では 1 つのエージェントが 1 つ
のスライスに RB を割り当て，複数のスライスが存
在する場合はエージェントを複数回呼び出す
[Abiko, Access 2020]．図 4 のような設計にするこ
とで，スライス数に依存せずに RB 割当を可能とし
た．さらに，エージェントはスライスの要件を必要
最低限の RB割り当てで満たすよう学習することで，
RB の利用効率を高めつつスライス要件の満足度最
大化を目指した． 
 評価には，学習用端末 1 台，シミュレーション
用に 6 台のデスクトップ PC を使用した．1 台の端
末で 7 つのシミュレーションが実行され，1 つのシ
ミュレーションには 9 つの Actor（= 3 スライス×
3 BS）を持つため，合計 378 Actor（= 6 端末×7 シ
ミュレーション×9 Actor）となる．様々な分析を行
ったが，ここでは，スライス数と性能の関係につい
て，提案手法のスライス数のスケーラビリティの評価結果を示す．スライスがサービスに適して
いるかを判断する指標として NS 要件満足度（NSRS: Network slice requirement satisfaction），
RB の使用率を測定するための指標として RB 使用率（RBUR: RB usage ratio）を定義し分析を
行った．図 5(a)より，すべての手法で，スライス数が多くなると NSRS が低下していることが分
かる．スライス数が増えると RB が必要なときに，他のスライスも RB が必要なことが増える．そ
のため，必要な RB を確保できずに NSRS が低下したと考える．提案手法は比較手法と比べて，
NSRS がすべてのスライス数で 0.2 以上高い．このことから，提案手法を用いることでスライス
数別で評価しても，既存手法よりもスライス要件を満たすことが可能といえる．特に，スライス
数が 9 までは，NSRS が 0.8 以上であり，80%のスライスが要件を満たせている．一方，図 5(b)
より，None-slicing は，RB を分割しないため RBUR が最も低い．また，Hard-slicing はスライ
ス数で等分割するため，RB が必要のないときも RB が割り当てられるため，RBUR は低下してい
る．Demand-slicing では，パケットが到達と同時に RB を割り当てるため，RB の割り当てと同時
に使用される．このため，スライス数に関わらず RBUR は約 0.8 となっている．提案手法では，
スライス数が増加するほど RBUR が低下してる．これは，スライス数が増えるほど RB が必要な
タイミングで RB を確保が難しくなる．そのため，RB の割り当てができるときに，確実にスライ
スの要件を満たせるように，RB を過剰に割り当てているためと考える．提案手法が RBUR よりも
NSRS を優先し，RB を過剰に割り当てる方策を学習した理由として，報酬の設計が関係している
と考える．報酬には，NSRS と RBUR を用いており，NSRS はすべての UE が要件を満たせなけれ
ば 0 となるのに対して，RBUR では RB の使用があれば 0 よりも大きくなる．また，NSRS と RBUR
の積を報酬としており，どちらかが 0 になると報酬も 0 となる．そのため，0 になりやすい NSRS
を向上することを優先的に学習し，RB の過剰な割り当てにつながったと考える． 
 

 
 
深層強化学習とネットワークシミュレータを組み合わせることで，最適な RB 割当が可能なこ

とを示した．しかし，ネットワークシミュレータは実環境を完全に模擬していないため，実環境
特有のスライスの状態変化も想定される．実環境のみでモデルの訓練を行うことは，時間と費用
を要するため非現実的であり，ネットワークシミュレータで学習後に実環境で転移学習し，実環
境でモデルを補正するといった段階的なスパイラル学習法が今後ますます重要になると考える． 

図 4. Ape-X を用いた RB 割当 

図 5. スライス数と NSRS，RBUR の関係 
(a) (b) 
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