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第1章

序論

1.1 研究背景
近年のスマートフォンなどの移動通信端末の普及や様々なネットワークアプリケー
ションの登場によりネットワークに接続する端末の台数は急増している．またアプ
リケーションの利用形態は多様化しており，幅広い分野での無線通信の需要が高まっ
ている. 無線通信に対する需要の急増に対応するため, 第 5世代 (5G)移動通信シス
テムが標準化, 実用化されている [1]. さらに, 次世代の通信システムとして第 6世
代 (6G)の標準化に向けた研究が盛んに行われている [2], [3]. 特に無線 Local Area

Network (LAN)はオフィスや家庭内を中心に幅広く普及している. 無線 LANでは
複数の端末が同時にデータを送信することによる通信の衝突がネットワーク全体の
性能劣化を招く.

現在の IEEE 802.11規格の無線LANシステムで広く採用されているMedium Ac-

cess Control (MAC)プロトコルである IEEE 802.11Distributed Coordination Func-

tion (DCF)では,通信の衝突を回避するためにCarrier Sense Multiple Access/Collision

Avoidance (CSMA/CA)を採用している [4]. CSMA/CAでは, 送信を行う端末が事
前に近隣端末のチャネルの使用状況を確認する「キャリアセンス (Carrier Sense: CS)」
と送信開始前にランダムな待機時間を設定することにより端末ごとの送信タイミン
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グを分散させる「バックオフ」により通信の衝突を回避するよう設計されている．一
方で, 端末間の距離や障害物の影響により, CSが機能せず通信の衝突を招く「隠れ
端末問題」や, お互いのチャネルの利用に影響の無い送信をCSすることで送信の機
会が減少しチャネルの利用率が低下する「晒し端末問題」により, 通信性能が劣化す
る. これらの問題はCS範囲に起因しており, CS範囲が狭い場合には隠れ端末, 広い
場合には晒し端末の影響が大きくなるトレードオフの関係にある. これらの性能劣
化に対する有効な対策としてチャネルを事前に予約し,周囲に通知するRTS/CTS [5]

や各端末を識別して通信が競合するかを判断するBSS Coloring [6]がある. しかし,

これらの技術を適用するためには無線 LANの仕様を変更する必要があり, 容易に適
用することはできない. 一方で, システムを制御するパラメータを適切に設定するこ
とで, 無線 LANの仕様を変更せずに性能劣化を軽減する手法が検討されている. 隠
れ端末および晒し端末の影響を把握し, 性能劣化を軽減できるよう制御パラメータ
を設定することで効率的な通信を行うことが可能である.

制御パラメータの設定に関する研究はこれまで主に, 数理モデルを用いた手法が
多く提案されてきた [7]- [13]. プロトコルの制御パラメータがシステム性能に与える
影響を数式として得ることで, システムの振る舞いの把握だけでなく, システムの最
適化への応用も可能である. 文献 [7]では, DCFにおいて解析モデルを用いてCS範
囲を調整する手法を提案している. 隠れ端末および晒し端末の影響を数理的に導出
することで, 隠れ端末による通信衝突を回避しつつ晒し端末によるチャネル利用率
の低下を軽減するようなCS範囲を設定し, スループットを向上している. 一方, 数
理モデルにはいくつかの理想化が含まれるため, 一般的に想定されるネットワーク
環境あるいは特定の状況下での対応が主であり, あらゆるネットワーク環境に対し
て柔軟に対応することは困難である.

一方, 環境に依らず柔軟にシステムの最適化を行う手法として, 近年強化学習が注
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目されている. 強化学習では, 学習エージェントが与えられた環境 (状態)において
最適な方策を見つけるために, 行動を選択実行する. 選択した行動の試行結果の統計
から傾向を見出し最適な方策を決定する. この強化学習の概念を IEEE 802.11DCF

の制御に応用した手法が提案されている. DCFおける制御パラメータの最適化手法
の一つとして, Contention Window (CW)の最適化が提案されている [14]- [16]. CW

はバックオフにおける待機期間の長さを決定するパラメータであり, CWが小さい
場合, 送信タイミングが十分に分散されず, 送信タイミングが重なり通信衝突が発生
する. 一方, CWが大きい場合, 待期期間が長くなり送信機会が減少する. このよう
に, CWにもトレードオフの関係がある. 文献 [14]- [16]では, 学習エージェントを
搭載した個々の端末が, 送信の成功・失敗の結果から, 通信が競合する端末台数に応
じて, 通信衝突の回避と送信機会の確保を両立するようなCWを学習に基づいて自
律的に制御することで, ネットワーク全体の性能向上が得られることを示している.

しかし, これらの既存研究はCSにより周辺端末の送信が全て検知可能なネットワー
クを想定しており, CSによる検知に起因して生じる隠れ端末や晒し端末が存在する
ネットワーク環境下では, 十分にその性能を発揮することができないと考えられる.

1.2 本研究の目的
本研究では, IEEE 802.11 無線LAN における隠れ端末による通信衝突および晒し
端末によるチャネル利用率の低下を改善し, ネットワークスループットを向上するこ
とを目的とする. この目的を達成するために, 本論文では, IEEE 802.11ネットワー
クおける強化学習に基づくCS閾値制御を提案する. 個々の端末が周囲の隠れ端末お
よび晒し端末の影響に応じて自律的に CS閾値を強化学習に基づいて探索して設定
する. その際に, CS閾値の状態遷移モデルと学習のための報酬付与方針を新たに提
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案する. 計算機シミュレーションの結果より, 各端末が適切にCS閾値を学習により
設定することで, 個々の端末における隠れ端末および晒し端末の影響を軽減し, ネッ
トワークスループット性能の向上が得られることを示して本提案手法の有効性を確
認する.

1.3 論文構成
本論文の構成として,第 2章では,無線LANの技術的動向について触れた後, IEEE

802.11の基本的な Medium Access Control (MAC)プロトコルである Distributed

Coordination Function (DCF)の動作とその課題点について論述する. さらに, 近年
注目を集めている機械学習の概要と通信プロトコル設計への応用例を示し, 本提案
手法で用いる強化学習の概要と具体的な学習手順及び通信プロトコル設計への応用
の関連研究を示す. 第 3章では, 本研究で想定するシステムモデルと本提案手法の動
作を詳説する. 第 4章では, 本提案手法を用いた結果と, 従来手法との比較からその
有効性の検討を計算機シミュレーションによる結果から行う. 第 5章では, 本論文の
まとめと今後の課題について記す.
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第2章

従来研究

　本章では，2.1節に IEEE 802.11無線 LANにおける技術的動向とMAC層の基礎
技術であり現在も広く採用されている IEEE 802.11 DCF の動作および課題点につ
いて記述する. 2.2では, 通信分野への技術的応用が注目される機械学習の概要およ
びその分類の一つである強化学習を用いたMACプロトコル設計に関する研究と課
題について記述する.

2.1 IEEE 802.11無線LAN

2.1.1 無線LANの技術的動向

無線 LANとは, 有線のケーブルを用いずに無線信号によりネットワークに接続す
る技術である. 1997年に無線 LANの最初の標準規格となる IEEE 802.11 [4]が技術
標準化機関 Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)により策定され
た. 初期規格の策定後, IEEE 802.11は多数の追加規格により, 高速化・高機能化を実
現している. IEEE 802.11規格の拡張は物理層とMAC層について行われており, 物
理層ではそれぞれの規格ごとに様々な技術が用いられている. 一般的に普及している
通信規格の内, 11a/b/gでは, 相補符号変調方式や直行周波数分割多重 (Orthogonal

Frequency Division Multiplexing: OFDM)方式 [17]を採用することで, 使用するそ
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れぞれの周波数帯域における伝送速度の高速化を実現している. 続く 11nでは, 複数
のアンテナを用いて送受信を行うMultiple-Input and Multiple-Output (MIMO) [18]

や複数のチャネルを結合するチャネルボンディングが用いられた. 11acでは, 周波数
帯域の拡張, 変調方式の改善に加えダウンリンクにおけるマルチユーザ対応のMulti

User MIMO (MU-MIMO) [19]を導入している. さらに 11axでは, アップリンク, ダ
ウンリンク共にMU-MIMOにおける同時接続が可能となり, 伝送効率を大幅に改善
している. さらに, 端末が所属するAPを識別する Basic Service Set Coloring (BSS

Coloring)により, 異なる APに所属する近隣端末の通信の影響を低減し, 周波数リ
ソースの空間的利用効率を向上している. そして現在標準化中である. 11beでは, 変
調方式の更なる改善等が行われ, 周波数の利用率向上, 広帯域化が行われている.11be

の標準化により,従来は困難であった伝送遅延や尊号伝送時間のズレによる映像・音声
等の乱れの改善が見込まれ, 拡張現実 (Augmented Reality : AR)/仮想現実 (Virtual

Reality : VR)や産業向けアプリケーションといったリアルタイム性が要求される利
用状況への展開が見込まれる. また, 現在の 11beの標準化と並行して 11beに次ぐ規
格となる 11bnの規格策定に向けた議論が進められている. 11beで規定されたマル
チリンク伝送が単一のAP内の実装を想定していたのに対し, 複数のAPが協調・連
携を行う複数AP協調機能や 11beで規定されるMultiple Rsource Unit (MRU)を拡
張させた distributed RU (dRU)等の様々な技術が標準化に向け議論されている.

物理層における様々な技術的拡張に対して, MAC層の技術的特徴として, 有線
のイーサネットで使用されているアクセス制御方式である衝突検出機能付きキャ
リア感知多重アクセス (Carrier Sense Multiple Access with Collision Detection:

CSMA/CD) [20]を踏襲した衝突回避機能付きキャリア感知多重アクセス (Carrier

Sense Multiple Access with Collision Avoidance: CSMA/CA)方式が採用されている
点が挙げられる. CSMA/CA方式は各端末が自律的にチャネルの使用状況を検知し



第 2章 従来研究 7

て通信を行うため，制御が簡単かつ移動通信システムにおいて効率的なアクセス制
御方式であり，この後の一連の無線LAN発展の基礎をなす技術である．CSMA/CA

の基本動作については 2.1.2節にて詳しく解説する. 初期規格から 11gまではMAC

層の技術に関する拡張は特に行われず, 続く 11nで伝送効率を改善するMAC層の技
術として, 複数のフレームを連結させ, フレーム伝送の効率を向上するフレームアグ
リゲーションや送信側からの複数のフレームに対し 1つの確認応答 (ACK)を返すブ
ロックアックが用いられ, それまでの規格に比べてMAC層の改善が行われている.

11axでは, 無線基地局が端末のアップリンク送信を制御するために, 事前にチャネル
を予約するReqest-to-Send (RTS)を含むいくつかのトリガーフレームが導入されて
いる. そして 11beでは, Multi Link Device (MLD)と呼ばれる一つの筐体に実装さ
れた複数の無線機能を協調・連携させ, MLD間で伝送路を複数確立し高速・高信頼
な伝送を可能にするマルチリンク伝送技術が規定されている. これらMAC層の改
善により, 通信効率は向上している. 一方で, 基礎技術である CSMA/CA方式に関
しては初期規格から大きな改善はされておらず, 無線 LANの需要や利用形態が変化
している現在において完全に対応することは困難である.

2.1.2 IEEE 802.11 DCF

IEEE 802.11無線 LANでは, 同一の無線チャネルを複数端末で共有するためのア
クセス制御方式として, CSMA/CAを採用した IEEE 802.11 DCF [4]が使用されて
いる. DCFではフレームを保持している端末はフレーム送信前にキャリアセンス
(Carrier Sense: CS)を行うことでチャネルの使用状況を確認する. CSを行うにあた
り, 受信信号の電力レベルを用いてチャネルの使用状況を判断するCS閾値が設定さ
れる. CS閾値未満の電力レベルであれば, チャネルは未使用 (Idle: アイドル状態)で
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図 2.1: DCFにおけるチャネルアクセス

あると判断し, 送信待機期間 (バックオフタイマ)のカウントを開始する. 一方,キャ
リアセンス閾値以上の電力レベルが検出された場合,端末はチャネルが使用中 (Busy:

ビジー状態)であると判断し, 送信を延期して送信を控えることでフレーム衝突を回
避する.

図 2.1に, IEEE 802.11 DCFにおけるチャネルアクセスの例を示す. チャネルが
DIFS期間だけアイドル状態になった後, フレーム送信を行う端末は, 規定の乱数発
生範囲 (Contention Window: CW)内で乱数を発生させ, 乱数値をもとにしたランダ
ムなバックオフタイマを選択する. チャネルがアイドル状態のときにバックオフタ
イマを 1ずつ減算していき, 0となった端末が送信を行う.データ送信端末は送信後
に ACK を受信することで送信成功と判断する. 同時にバックオフタイマのカウン
トを 0 にする端末が存在する場合，同時に送信が行われ，受信側で信号を復調でき
ず送信フレームの衝突となり再送信を行う．DCFでは再送信におけるバックオフ制
御に 2進指数バックオフが用いられている. フレーム衝突が発生した際に, 再送ごと
に CWを 2倍に増加させ, [0, WNretx ]の範囲からバックオフタイマを選択し直すこ
とで, 再送信のフレーム再衝突確率を低減させる. ここで, WNretx をNretx回目の再
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送時におけるCW値とすると

WNretx = min(2NretxCWmin, CWmax), Nretx ∈ [0,m] (2.1)

と表せる. ここでmは最大再送回数, CWminおよびCWmaxはそれぞれCW値の最
小値, 最大値である. フレームの衝突による再送ごとにCW値は指数関数 (2進指数)

で増加する. CW値が CWmaxに達した場合は, CW値は CWmaxを維持しつつ最大
再送回数mとなるまで送信を試行し, m回再送に失敗したフレームは破棄される.

送信が成功した場合は, CW値を初期化し, 次回の送信フレームに対してCWminの
範囲からランダムにバックオフタイマを選択する.

2.1.3 隠れ端末および晒し端末問題

DCFにおける通信性能の劣化を引き起こす要因である「隠れ端末問題」と「晒し
端末問題」について記述する. DCFにおいて, 端末間の距離が離れている場合や電
波を通さない障害物の影響によってお互いの無線信号が到達しない (CSによる送信
検知が機能しない)状態が発生する可能性がある. これらの関係にある 2つの端末を
互いに隠れ端末と呼ぶ. 図 2.2に 1台の基地局 (Access Point: AP)と互いに隠れ端
末の関係にある端末を含めた 3台の STAで構成するネットワークを示す.

また, 複数のAPおよびそれらに接続された端末が高密度に配置される環境におい
て, 同一チャネルで異なる送信宛先に対する送信をCSすることでチャネルがビジー
状態となり, 必要のない送信待機をしてしまう可能性がある. これらの関係にある 2

つの端末を互いに晒し端末と呼ぶ. 図 2.3に 2台のAPと互いに晒し端末の関係にあ
る端末を含めた 3台の STAで構成するネットワークを示す. STA0と STA1はAP1

に接続されており, STA2はAP2に接続されている. STA1は 2つの隣接するAPの
中間付近に配置する. 図 2.3より, STA1と STA2はそれぞれ別の宛先にフレーム送
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STA0と STA1は互いにCSにより, 送信を検知可能であるのに対し, STA0と STA2

は互いの隠れ端末の関係にある. そのため, STA2が送信を開始しても STA0はバッ
クオフタイマを停止せずカウントを続ける. STA2のフレーム送信中に STA0のバッ
クオフタイマが 0になり, 送信を開始することで通信の衝突が発生する. これらの隠
れ端末による通信の衝突によってスループット性能が劣化する問題を隠れ端末問題
と呼ぶ.

Carrier sensing range of STA 0 Carrier sensing range of STA 2

0 AP 2

1

Hidden node

図 2.2: 隠れ端末問題

信するが, 互いの送信を検知する晒し端末の関係にある. そのため, STA2のバック
オフタイマが 0になり, フレーム送信を開始すると STA1は STA2の送信をCSして
自身のバックオフタイマのカウントを停止し, 送信待機することで STA2とのフレー
ム衝突を回避しようとする. 実際には STA1と STA2の送信宛先は異なるため送信待
機する必要は無く, 同時に送信可能である. このように, 余分な送信待機によりチャ
ネルの空間利用率が低下する問題を晒し端末問題と呼ぶ.

DCFにおいて隠れ端末による性能劣化を防ぐには,　CWを大きく設定して通信
衝突を回避する, CS閾値を小さく設定して検知範囲を広げ隠れ端末を無くすといっ
た方法がある. また, 晒し端末による性能劣化を防ぐには, CS閾値を大きく設定し
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AP1 AP2

0 1 2

Carrieir sensing range of STA1 Carrieir sensing range of STA2

Exposed node

図 2.3: 晒し端末問題

て検知範囲を狭め晒し端末を無くすといった方法がある. このように, システムを
制御するパラメータを適切に設定することで通信性能の劣化を防ぐことが可能であ
る. しかし, 隠れ端末や晒し端末の影響はネットワークごとに異なり, 適切な制御パ
ラメータの設定値も異なる. そのため, ネットワーク環境に応じて制御パラメータを
適切に調整・最適化することが望ましいと考えられる.

2.1.4 数理モデルに基づくネットワークシステムの最適化

制御パラメータの最適化に関する研究としてこれまで主に, システムの動作を数
理モデルに表現したうえで, その性能を評価する研究が多く提案されている [7]- [13].

文献 [9]では, マルコフ連鎖モデルを用いて IEEE 802.11 ネットワークにおける
CSMA/CA の動作を理論的に表現している．マルコフ連鎖とは，未来の挙動は現在
の値でのみ決定され過去の挙動は無関係である確率過程 (マルコフ過程) のうち，と
り得る状態が離散的なもののことをいう．この理論解析モデルでは, 解析の仮定とし
てネットワーク内の各端末は全ての他端末の送信を検知可能である (隠れ端末無し)
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とし, 全ての端末が送信バッファ内に常にフレームを保持している飽和状態である
としたうえで, 1台のAPと n台の端末で構成されるネットワークにおいてアップリ
ンクにおける最大スループットを理論的に導出している. 文献 [7]では, ネットワー
クトポロジ, 受信電力, データレートを考慮し, 適切な CS閾値を導出するための解
析モデルを提案している. 導出されたCS閾値により, 端末が静的なネットワークに
おいて隠れ端末, 晒し端末による性能劣化を改善している. また, 文献 [8]では, 多数
の端末が高密度に配置される環境を想定し, APが配下の端末数を推定し, 端末数に
応じたCWを数理モデルに基づいて導出している.

数理モデルを構築する利点として，プロトコルの制御パラメータとシステム性能
に与える影響を数式として表現することにより，その動作とシステムの振舞いの直
感的な理解だけでなく, システムの最適化への応用も可能である. 一方, 数理モデル
にはいくつかの理想化が含まれるため, 一般的に想定されるネットワーク環境ある
いは特定の状況下での対応が主であり, あらゆるネットワーク環境に対して柔軟に
対応することは困難である.

2.2 機械学習の通信プロトコル設計への応用
本節では, 機械学習に基づくMACプロトコル設計について記述する. 2.2.1節で機
械学習の学習技法における分類とそれぞれの学習技法の概要を紹介する. 2.2.2節で
は, 機械学習の学習技法の一つである強化学習の学習手順について詳説し, 2.2.3節
で DCFにおける強化学習に基づくシステムの最適化に関する研究を紹介したうえ
で既存研究の課題点について述べる.
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2.2.1 機械学習

機械学習はMachine learning (ML)とも呼ばれる人工知能 (Artificial Intelligence:

AI)を支える技術の 1つである. 機械やコンピュータに対象とするデータを読み込ん
で学習させ, 規則や法則を導くことにより, 適した行動を選択させる. AIや機械学習
の研究は数多く行われており,近年,情報通信技術 (Information and Communication

Technology: ICT)の実用化やビッグデータの環境が整いつつあり, 機械学習は実用
化されつつある. 無線通信の分野においても機械学習の応用は幅広く研究され目的
に応じた様々な手法が検討されている. 機械学習は学習方法の違いにより,「教師あ
り学習」, 「教師なし」, 「強化学習」に大きく分類できる.

教師あり学習は, あらかじめ正解となる結果をデータとして学習させることで, 入
力データに対して正解となる出力を行う学習方法である. そのため, 正解や最適と
なる答えが明確である問題に対して非常に有効であり, 主にビッグデータを利用し
た予測やシステム異常の検知, 特定に利用される. 文献 [21]では, 教師あり学習を用
いて, ソーシャルネットワークにおける将来的なリンク予測を行っている. 教師あり
学習にて科学論文データの特徴セットを特定する.文献 [21]は, 教師あり学習による
クラス予測が一般的な分類アルゴリズムと同等以上に可能であることを示している.

教師あり学習は, 人間が正解となるデータを与えるため, 学習精度が高く, 学習速度
も早いという利点を持つ. また, 学習に用いることのできる過去データが多いほど学
習精度が高くなる傾向にある. 一方, 正解となるデータを与える必要があるため, 正
解となるデータの質が学習精度に大きく影響する. 加えて、学習精度を高めるため
に多数のデータセットを準備する必要があり, 教師あり学習を行うまでに多くの時
間や手間がかかる.

教師なし学習は, 正解となるデータが存在せず, 入力されたデータを利用して正解
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となる出力を導き出す学習方法である. 教師なし学習では予測や判定の対象となる
正解が存在しないため, 大量のデータを学習させることでデータの特徴や法則を記
憶していき, それが正解か否かを自身が判断する. 文献 [22]では, 教師なし学習に基
づくネットワーク脅威状況評価モデルを提案している. IoTシステムに対する攻撃
的な脅威による異常閾値を教師なし学習により計算し, ネットワーク脅威をより直
観的かつ効果的に評価している. 教師なし学習は, データに正解となるデータを用意
する必要が無いため, 教師あり学習と比べて学習の開始が容易である. そのため, 教
師あり学習に比べて, より効率的で時間やコストを消費せずに最適な学習結果を得
られる可能性がある. 一方, 正解となる学習データが無いため, 学習結果の精度は低
くなる傾向にあり, 人間が想定できない新たなパターンを見つけ出せる反面, 学習結
果が求められるものと異なる場合が考えられる.

正解・不正解のラベル付けの有無に関わらず,過去のデータを参照して学習を行う.

対して強化学習は, 出力される結果に報酬を与えることで, 最も望ましい結果を出す
ための行動を学習する. 行動に対する報酬のみを考慮し, 報酬をいかに最大化するか
を判断して自身の行動を選択する. そのため, 教師あり学習や教師なし学習とは異
なり, 強化学習は事前に準備するデータセットに依存せず, 収集したデータを試行錯
誤し学習を続けることにより, 環境に応じた出力を行う. このことから, 強化学習は
2.1.4節で紹介した数理モデルに基づく手法における課題であった様々なネットワー
ク環境における柔軟な対応が可能である. また, 従来の強化学習にディープラーニン
グを応用した深層強化学習を用いた研究も盛んに行われている [23]- [25]. ディープ
ラーニングは機械学習の一手法である. 従来の機械学習では, 学習データのどの部
分が出力にどの程度の影響を与えているかを示す「特徴量」を人間が自ら調整する
「特徴量抽出」を経た上で, 機械学習により予測モデルを構築する. 対して, ディー
プラーニングでは, 学習端末自身が学習データから特徴量を抽出し, 予測モデルを構
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築する「表現学習」が可能である. 入力に対して重み付けして出力を返すニューロ
ンという層を何層にも重ねたニューラルネットワークにより, データが各層で処理
されていく中で, データの持つ特徴を判断する. ニューラルネットワークにより得た
データの特徴に対し, 報酬を最大化する行動を選択することにより, 精度の高い学習
を行うことが可能である. 深層強化学習は, 大量のデータを用いて精度の高い学習を
行うことが可能である. 一方で, 従来の強化学習に比べて, 学習端末は非常に大量の
データを蓄積する必要があり, 高い処理能力が求められる. そこで本研究は, 学習端
末の処理能力に比較的依存せず, あらゆるネットワーク環境においても適用可能な
強化学習に基づく制御パラメータの制御に注目する. 強化学習の具体的な学習手順
および強化学習を応用した関連研究については 2.2.2節, 2.2.3節にて詳説する.

2.2.2 強化学習

図 2.4に強化学習の基本モデルを示す. 強化学習において, 実際に学習を行う学習
エージェントには環境から入力される状態 (State)とそれぞれの状態で取りうる行動
(Action)のペアの集合が与えられる. 図 2.4より, 学習エージェントは最初に環境か
らの情報に基づき現在の状態を固定する. そして, その状態に対して行動を選択し,

実際に環境に対して実行する. この行動選択は方策 (Policy)と呼ばれる行動知識に
よって決定され, 価値が最も高いものを選択する, それぞれの選択肢の価値に比例し
た確率で選択するなど様々な方法がある. 行動を実行した結果に応じて, 環境から
報酬 (Reward)が得られる. 得られた報酬と実行された行動などを基にして, それぞ
れの選択の価値を更新していくことで学習を行う [26]. 学習エージェントは得られ
る報酬を最大化するような行動を学習することにより最適な選択を行うようになる.

2.2.2.1節では, 本研究で採用する強化学習の代表的なアルゴリズムであるQ学習の
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図 2.4: 強化学習の基本モデル

基本的な学習手順について記述する.

2.2.2.1 Q学習

Q学習では, 行動選択における各選択の評価をQ値と呼ばれる評価値に基づいて
決定する. ある状態 sにおいて次の行動 aを採用することによる評価値Q(s, a)を設
定し, 設定したQ値に従い行動を選択することで報酬 rを得る. Q値を適切に求め
ることで, 各状態においてQ値の最大値を与える行動 aを選択し, 適切な行動を可能
とする. そのため, エージェントが選択した行動に対して得た報酬に基づいてQ値
の更新作業を行うことで学習を進める.

Q値の更新式はエージェント自身の状態 s, 選択する行動 a, 行動により得られる
報酬 r, 及び学習のスピードを決定する学習係数 αを用いて

Q(s, a)← Q(s, a) + αr (2.2)

で表す. しかし, 式 (2.2)をそのまま適用し続けると, 学習を繰り返しQ値が無限大
に発散してしまう. この発散問題に対して一般的に減算項を追加することで発散を
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状態 0

スタート

状態 2

状態 1

状態 4

状態 3

状態 6

ゴール

状態 5

図 2.5: 強化学習における行動選択

回避する. このとき, 報酬を得た場合のQ値の更新式は

Q(s, a)← Q(s, a) + α(r −Q(s, a)) (2.3)

と表される. また, 強化学習では, 行動選択に対して報酬が遅れて得られる場合があ
る. このときの例として強化学習における行動選択を図 2.5に示す. 学習エージェン
トは状態 0から行動選択を開始し, 状態 6に到達した場合に報酬が与えられるとす
る. このとき, 状態 6に向かうための行動選択として状態 0→2を選択してもすぐに
報酬を得ることが出来ず, その後に状態 2→6の選択に対して報酬を得る. このよう
に, すぐに報酬が得られない状況では, 報酬を得られるゴールに到達した場合のみで
はなく, ゴールに続く行動を選択すればQ値が増加し, それ以外の行動を選択すると
Q値が増加しないようにする必要がある. このとき, Q値の更新式は

Q(s, a)← Q(s, a) + α(r + γmaxQ(snext, anext)−Q(s, a)) (2.4)

と表せる. ここで, γは割引率であり, ゴールに続く選択にどの程度の価値を与える
かを決定する. また, maxQ(snext, anext)は次の状態で取りうる行動に対するQ値の

二 蝙/'ニ

ロ
／奪、、ニ

＼□ /~ ロ
＼二
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最大値である. 学習エージェントは式 (2.4)より, Q値を更新・改善することで最適
な行動を学習する. Q学習のアルゴリズムを以下にまとめる.

1. 行動の初期状態に戻る

2. 次の状態に至る行動をQ値に基づいて選択

3. 式 (2.4)に基づいてQ値を更新

4. 選択した行動によって次の状態に遷移

5. 目標状態に至るか, あらかじめ決められた回数の行動選択を終えると初期状態
に戻る

6. 5の条件に当てはまらない場合, 2に戻る

2.2.3 強化学習のMACプロトコル設計への応用

強化学習では, 学習エージェントがその環境 (状態)において最適な方策を見つけ
るために, 行動を選択実行する.　選択した行動の試行結果の統計から傾向を見出し
最適な方策を実行する. 近年, この強化学習の概念をMACプロトコル設計に応用し
た様々な研究が行われている.

文献 [27]では,無線センサーネットワークにおいて強化学習に基づいた適応型MAC

プロトコルであるRL-MACを提案している. 各端末が各フレームの最初にキューに
入れられたパケット数に応じて, データの送受信を行うアクティブ期間と送信を控
えるスリーブ期間の割合を自律的に制御することで, 様々なトラヒック条件に応じ
て高いスループットと低消費電力を実現している. 文献 [28]では, 継続的に変化し
続ける水中環境において, 各端末がフレーム内でデータ送信を行うスロットを強化
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学習に基づいて適応的に選択することで, 通信衝突を回避し, チャネル効率を向上し
ている. 強化学習のMACプロトコル設計への適用はネットワークやアクセス方式
の種類を問わず幅広く行われ, DCFに対する適用も検討されている.

文献 [29]では, IEEE 802.11DCFにおいてAPに搭載された学習エージェントが
ネットワークの衝突率やスループットからCWの最適値を学習し周囲の端末に通知
することでスループットの向上を図っている. AP が, ネットワーク全体の衝突率の
時系列情報を記録し, それらから AP がネットワークにおける最適な CWmin を選
択し, 配下の端末へ通知することで, 衝突を回避し, スループット性能の向上を得て
いる. しかし, 個々の端末は, 周囲の端末台数, トラヒック状況によって通信環境が異
なる. そのため, 全ての端末で同じ CWminの値を共有するよう制御する手法では,

端末ごとに衝突率が異なるようなネットワークに対して, 適切な効果は得られない
と考えられ, 適用可能なネットワークは限定的である.

文献 [14]- [16]では, それぞれの端末に学習エージェントを搭載させ, 各端末が送
信成功, 失敗の試行結果から自律的にCWの学習を行い, 個々に適切な値を探索・設
定する手法を提案している. 文献 [14]では, 車車間通信を想定した IEEE 802.11pを
用いた車両アドホックネットワーク (Vehicular Ad Hoc Network: VANET)を想定
しており, 図 2.6に示すようなCWの現在の値を強化学習における「状態」, CW を
2 倍する (Increase:I), 0.5 倍にする (Reduce: R), 維持する (Keep: K) を各状態に
おける「行動」とした状態遷移モデルを用いている. このモデルでは, ACKの受信
の有無をもとに現在 CWの値において選択した行動に対し, 報酬を与える. 報酬は
ACK を正常に受信した場合には正, それ以外の場合は負の報酬として, 更新式に基
づいて, Q 値を更新していく. これにより, 各状態において一番報酬を多く得ること
ができる行動, すなわち ACK を高確率で受信できる CW を端末が自律的に設定す
るようにできる. このとき, 状態, すなわち現在の CW に応じた報酬値を設定する.
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図 2.6: CWの状態遷移モデル [14]

図 2.7: 強化学習適用チャネルアクセス例 [16]

文献 [14]では, CW の値が小さいほど報酬値の絶対値を大きくすることにより, そ
れぞれの端末は正の報酬かつ可能な限り大きい報酬を得るために, CWを過度に大
きくしないような選択を行う.

文献 [15], [16]では, 強化学習における状態遷移は考慮せず, CWminの集合の中か
ら適切な CWminを学習を用いて直接設定している. 図 2.7に文献 [16]で提案され
ている学習制御手法におけるチャネルアクセス例を示す. 図 2.7より, STAは再送回
数Nretxに従い, バックオフタイマWiは

Wi ∈ [0, 2NretxCWmin] (2.5)

から決定される. 送信に対して ACKフレームの返答がない場合, Nretxを 1加算す
ることで, Wiの選択範囲を広域化し, 再送信を行う. ACKフレームを受信すると
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学習エージェントはACK フレーム受信するまでの再送回数 Nretx と選択している
CWmin をもとに報酬値を決定する. 報酬値は以下のように決定される.

R(acur) =


−min(A)

acur
, if Nretx is larger than θ

min(A)
acur

, otherwise

. (2.6)

ここで, min(A)は CWminの集合の最小値であり, acurは現在の CWminである.

再送回数が閾値 θを越えた場合, 現在のCWminをもとにした負の報酬を与え, 選択
確率を下げることで最適なCWminを探索する. このようにすることで, 強化学習に
おける状態数を削減し, 文献 [14]と同等の性能が得られることを示している.

これらの研究はいずれも CSにより周辺端末の送信が検知可能なネットワークを
想定し, DCFのバックオフに関する制御パラメータであるCWを強化学習に基づい
て適切に調整・最適化することでネットワーク全体の性能向上が得られることを示
している. 一方で, CSによる検知に起因して生じる隠れ端末や晒し端末が存在する
ネットワーク環境下では, 十分にその性能を発揮することができないと考えられる.
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第3章

提案手法

本章では, IEEE 802.11 WLANにおける強化学習を用いた CS閾値制御の学習フ
レームワークについて記述する. 3.1節では本論文で想定するシステムモデル, 3.2,

??節ではそれぞれ, 隠れ端末問題, 晒し端末問題改善のための学習方針の設定および
学習フレームワークの一連の流れについて述べる.

3.1 システムモデル

3.1.1 ネットワークモデル

本論文では, 隠れ端末, 晒し端末による無線通信に対する影響に対して提案手法を
評価する. そのため, 隠れ端末, 晒し端末それぞれの影響が確認できるような異なる
ネットワークを想定し,それぞれの問題を考慮したCS閾値の学習制御手法の評価を
行う.

3.1.1.1 隠れ端末を想定したネットワーク

全ての端末に等しく隠れ端末の影響がある環境での評価を行うために図 3.1に 1

つのAPを持つリング型のネットワーク例を示す. APを中心とする半径 r[m]の円
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1STA

Reduce CSth

RCS [m]

r [m]

Carrier-Sensing range

with CSth= -74dBm(Default)

Carrier-Sensing range

with CSth= -86dBm

AP

23

4

5 6

図 3.1: 1つの基地局を持つ無線 LAN (リング配置)

周上に等間隔に n台の端末を配置する. 各端末のCS範囲をそれぞれRCSとし, RCS

は選択するCS閾値によって変化する. 各端末はRCS の範囲内の端末の送信を検知
できる.

次に, 端末毎に隠れ端末の影響が異なる環境での評価を行うために図 3.2に 1つの
APを持つランダム型のネットワーク例を示す. AP を中心とする半径 r[m] の円内
に n台の端末を一様ランダムに配置する.

3.1.1.2 晒し端末を想定したネットワーク

晒し端末がシステム性能に与える影響のみを評価するために図 3.3に想定した 2

つのAPを持つネットワーク例を示す.　 1台のAPに対して 1台の端末のみが接続
する基本サービスセット (Basic Service Set: BSS)が 2つ隣接する. AP間の距離は
rAP [m]だけ離れており, 各端末は 2台のAP間の直線上かつ接続するAPから r[m]

の距離に配置する. BSS内での競合端末が存在しないため通信衝突は発生せず, 晒し
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STA

r [m]
AP

1

2

3

4

5

6

7
8

Carrier-Sensing range STA1

図 3.2: 1つの基地局を持つ無線 LAN (ランダム配置)

端末の影響でのみ性能が劣化する.

3.1.1.3 隠れ端末および晒し端末の混在想定したネットワーク

隠れ端末および晒し端末が混在する環境での評価を行うために図 3.4に 2つのAP

を持つランダム型ネットワーク例を示す. ネットワーク全体の端末数を n台とし, そ
れぞれの APの通信可能範囲内に各 APに接続する端末をランダムに配置する. 配
置のランダム性により, 端末ごとの競合端末, 隠れ端末, 晒し端末の数は異なる. ま
た, 一部の端末では, 複数の隠れ端末と晒し端末が混在する状況が想定される
.

3.1.2 トラヒックモデル

ネットワークにおける全端末は, 固定長ペイロード P のデータを生起する. ネッ
トワークのオファードロードをO[Mbps]とし, 各端末のパケット生起率は等しいと
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AP1 AP20 1

Carrieir sensing range            

with CSth = -86dBm (Default)

Carrieir sensing range            

with CSth = -74dBm

Increase CSth

図 3.3: 2つの基地局を持つ無線 LAN

する. このとき, 端末の生起率は O
nP
である. また, 本研究では端末からAPへのアッ

プリンク通信のみを想定する.

3.1.3 チャネルモデル

本研究では, 伝搬路における距離減衰のみを考慮し, フェージングによるチャネル
変動は考慮しない.

3.1.4 アクセスモデル

本研究では, それぞれの端末は CSMA/CAに基づいてチャネルアクセスを行う.

CSMA/CAにおけるバックオフ制御は, IEEE 802.11 DCFに基づき, 再送信時に
CWを 2倍にする指数バックオフに基づいて待機時間を決定する.
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AP1AP2
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Carrieir sensing range of STA0

r[m]

図3.4:2つの基地局を持つ無線LAN(ランダム配置)

3.2提案CS閾値制御

3.2.1本提案手法の概要

本提案手法では,通信に参加する各端末に強化学習の学習エージェントを搭載し,

個々の端末が自身の動作を最適化することでネットワーク全体の最適化を行う.強
化学習を用いてCS閾値を適切に探索・設定することで,あらゆるネットワーク環境
おける隠れ端末による通信衝突および晒し端末によるチャネル利用率の低下への対
応による性能改善を可能とすることを目標とする.

3.2.2本提案手法におけるチャネルアクセス

本提案手法におけるチャネルアクセスは2.2.3節で紹介した文献[16]を参考にす
る.以下にチャネルアクセス中の学習手順を示す.

1.全ての学習エージェントはCS閾値を初期値に設定し,情報通信を開始する.

••••• 
••••••••• •••••• ••••• ．
．
．
．
．
．
．
．
 

．
．
．
．
．
．
．
．
．
．
 ．．．．． •:· 

．．．．
 ．．
 

f. 

．．
． ．．
 

f
 

•
ヘ
f
 

f
 

ぶ

一

、バ）：

0
／
 

ヽ
i

ヽ

-i

▼
-
-
．
 

I
 

¥
 

o
 ............... .i
〇

―
-
/
、
‘
〇

/I'
ーーーロ‘‘
0

▽
0
 

[
 -

]

 

f
 

ど．

.ゞ.

0
 

/
 

ど
ど

f
 

/
 /
 ... 

%
 

．
 

．
 

％
 

．
 

．

．

．

．

．

 

ゞ

．

．

．

．

．

 

．

．

．

．

．

．

．

 

•••••• ••••••••••••• 
•••••••• 

•••• ．．．． 

．
 
．．．．． 
．．．．．．．．．．．．． 



第 3章 提案手法 27

2. 送信宛先 (AP)からの ACKフレームが受信できない場合, 再送回数が最大値
に達していなければ, 再送回数Nretxを 1加算し, 指数バックオフに基づきCW

を 2倍にして再送信を行う.

3. 送信宛先 (AP)からのACKフレーム受信後, 報酬付与方針に従って決定された
報酬値を獲得し, 学習エージェントに与える. このとき, 再送回数を 0に戻し,

CWを初期値に設定する.

4. 学習エージェントは獲得した報酬から方策の改善 (Q値の更新)を行い, 再度行
動を選択する.

5. 2～4を繰り返すことで累積報酬が最大となるようなCS閾値を導出する.

3.2.3 学習モデル

本提案手法における学習制御の構成要素の設定を示す.

3.2.3.1 状態: S

本提案手法では, CS閾値の選択候補をC = {−74,−78,−82,−86}とし, 学習モデ
ルにおける状態を {S(Ccur)}, (Ccur ∈ C)として定義する . Ccurは行動選択によって
選ばれたのCS閾値の現在値である.

3.2.3.2 行動: A

本提案手法では, それぞれの状態において, (1) CS閾値を 4[dBm]増加 (iC), (2) CS

閾値を維持 (k), (3) CS閾値を 4[dBm]減少 (rC) の 3つの行動からいずれかを選択
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図 3.5: キャリアセンス閾値の状態遷移図

する. 本提案手法では, ’状態’として定義した現在のCS閾値を選択した’行動’に従
いって遷移させることで, 周囲の通信状況に応じて適切なCS閾値を探索・設定する.

図 3.5に本提案手法におけるキャリアセンス閾値の状態遷移図を示す.

3.2.3.3 報酬

提案学習手法における, 報酬付与について詳説する. 本提案手法では, 行動選択に
対する報酬値は「現在のCS閾値」,「ACKフレーム受信時の再送回数」,「CSした
他端末の宛先割合」によって決定する. ここで, CSした他端末の宛先割合とはACK

フレームが正常に受信されるまでに, CSによって他端末の送信を検知し, バックオフ
タイマを停止した回数NF の内, 異なる宛先への送信に対してCSを行った回数N

′
F

の割合N
′
F/NF と定義する. 各端末においてN

′
F/NF は周囲の晒し端末の影響の度合

いを示し, N
′
F/NF が割合閾値 θ以上であれば晒し端末による性能劣化が生じている

と判断する. はじめに, 現在の CS閾値に応じた基本報酬値RC を表 3.1の通りに設
定する. ここで, 現在のCS閾値が高いほどRCは大きく, 現在のCS閾値が低いほど
RC は小さくなる.　これにより, CS範囲を狭めることで競合端末を減らし, 送信機
会を確保する選択ほど高い報酬が得られる.

しかし, 各端末が高報酬を得るためにCS閾値を増加させ続ければ隠れ端末が増加

はもcan
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表 3.1: CS閾値に対する基本報酬値RC

Ccur -74 -78 -82 -86

RC 1 0.75 0.5 0.25

し, 通信衝突が多発する. そのため本提案手法では, 想定する状況に応じてACKフ
レーム受信時の再送回数Nretx, CSした他端末の宛先割合N

′
F/NF からRCの正負を

決定する. 想定する状況は通信衝突の有無, 晒し端末の影響から下記に示す [i.]-[iv.]

のパターンに分類する.

• パターン [i.]では, Nretx = 0かつN
′
F/NF > θ すなわち, 通信衝突は無く, 晒し

端末による性能劣化が生じている状況を想定する. この時, 端末はN
′
F/NF が

増加するような行動には負の報酬, それ以外の行動には正の報酬を獲得する.

これにより, CS範囲を狭めて晒し端末の影響を軽減するような行動を選択す
ることが可能である.

• パターン [ii.]では, Nretx > 0かつN
′
F/NF > θ すなわち, 通信衝突が起きてお

り, 晒し端末による性能劣化も生じている状況を想定する. この時, 端末は負
の報酬を獲得する. これは, 本提案手法における方針として晒し端末の影響が
ある場合においても通信衝突の回避を優先するためである.

• パターン [iii.]では, Nretx = 0かつN
′
F/NF ≤ θ すなわち, 通信衝突は無く, 晒

し端末による性能劣化も生じていない状況を想定する. この時, 端末は正の報
酬を獲得する. パターン [iii.]は通信を行う上で最も望ましい状況であり, 各端
末はパターン [iii.]になるように学習を進め, CS閾値を遷移させる.
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• パターン [iv.]では, Nretx > 0かつN
′
F/NF ≤ θ すなわち, 通信衝突が起きてお

り, 晒し端末による性能劣化は生じていない状況を想定する. この時, 端末は
負の報酬を獲得する. これにより, 通信衝突を回避するために CS範囲を広げ
るような行動を選択する.

それぞれの状況 [i.]-[iv.]において獲得した報酬を基に選択した行動のQ値を更新し,

最適な CS閾値を探索・設定する. また, 学習を進めていくごとに Q 値による選択
が主になるように, 本提案手法では, ε-decay アルゴリズムを用いる [?].　以下に,

学習の際に想定される状況と, その状況下での報酬値の設定のまとめを示す.

i.
N

′
F

NF
> θ ∩Nretx = 0

R =


−RC ,

N
′
F

NF
increase

RC , otherwise

. (3.1)

ii.
N

′
F

NF
> θ ∩Nretx > 0

R = −RC (3.2)

iii.
N

′
F

NF
≤ θ ∩Nretx = 0

R = RC (3.3)

iv.
N

′
F

NF
≤ θ ∩Nretx > 0
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R = −RC (3.4)
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第4章

提案手法の性能評価

　本章では,計算機シミュレーションの結果から本提案手法の有効性を確認する. 4.1

節では, シミュレーションにおける評価条件を示す. 4.2節, 4.3節, 4.4節では, それ
ぞれ隠れ端末のみ, 晒し端末のみ, 隠れ端末および晒し端末の混在のそれぞれのネッ
トワーク環境における特性評価を行う.

4.1 評価条件

4.1.1 シミュレーション条件

本研究における性能評価として, 十分に学習が行われた状態における性能を評価
するために, シミュレーションを 20[sec] 実施し, 開始から 15[sec]から 20[sec] まで
のデータを採用した. 表 4.1 及び表 4.2 にシミュレーション諸元及び学習パラメー
タ諸元をそれぞれ示す.
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表 4.1: シミュレーション諸元

データフレームの伝送レート 18 Mbps

ACKフレームの伝送レート 12 Mbps

ACKフレームの送信時間 32 µsec

SIFS期間 16 µsec

DIFS期間 34 µsec

1スロットタイム 9 µsec

ペイロードサイズ 200 bytes

CWmin 16

CWmax 1024

最大再送回数 7

シミュレーション時間 20 sec

送信電力 16.02 dBm

送信可能範囲 45 m

表 4.2: 学習パラメータ諸元

探索率 ε [0.99, 0.001]

探索係数 cε 0.998

学習率 α 0.1

割引率 γ 0.5

CS閾値の集合 [-74, -78, -82, -86]

各 CS閾値におけるRCS [27m, 37m, 51m, 70m]
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4.1.2 評価項目

本提案手法の特性評価の指標として, システムスループット, 衝突率, 公平性の各
特性を用いた. 各評価指標の定義を以下に示す.

• システムスループット S 本研究では, 全体のシミュレーション時間に対して,

APが受信成功したデータ量をシステムスループットとして定義し, 以下の式
で算出する.

S =
n∑

k=1

RxsucP × 8

Tsim

[Mbps] (4.1)

ここで, Rxsucはシミュレーション時間内に受信成功したパケット数, P [bytes]

はペイロードサイズ, Tsimはシミュレーション時間を示す.

• 衝突率 pcol データの送信試行回数に対する衝突による送信失敗回数の割合を
示し. 以下の式で算出する

pcol =
Ncol

Ntx

(4.2)

ここで, Ntxはシミュレーション時間内にデータの送信試行を行った回数を示す.

• 公平性ネットワーク内の各端末がどの程度均等に通信に参加できているかの公
平性を表す指標としてフェアネスインデックス FIを想定した．

FI =
(
∑N

n=1 Sn)
2

N ·
∑N

n=1 S
2
n

(4.3)

ここで, N はネットワーク内の全端末台数である.

4.1.3 性能比較対象

本提案手法との性能比較対象として, CS閾値を固定値としてCWのみを学習制御
した場合 (CWRL) [14], CWmin, CS閾値を共に固定値として学習制御を行わない場
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図 4.1: 端末台数 15台におけるスループット (リング配置)

合 (DCF)を示す.

4.2 隠れ端末環境下における評価

4.2.1 ネットワークトラヒック負荷に対する特性評価

図 4.1, 4.2に 3.1.1.1節において想定する端末台数が 15台をリング型に配置した
ネットワークでのオファードロードに対するネットワークスループット, 衝突率を示
す. 図 4.1より, オファードロードの増加とともに, ネットワークスループットが増加
し, ある負荷において最大値を得る. また, オファードロードをさらに増加させると
スループットは一定値をとる. 本提案手法は. CS閾値を固定値とするDCF, CWRL

と比較して高いスループットを得ていることが分かる. これは, 図 4.2から衝突率の
改善によるものと分かる. また, 図 4.3, 4.4に飽和状態における平均CS閾値及び選
択 CWの時系列変化を示す. 図 4.3より, 時間が経過し, 十分学習が行われると, 隠
れ端末の影響を軽減するために CS範囲を広げるよう CS閾値は-86[dBm]に収束し

区
―
△ 

゜



第 4章 提案手法の性能評価 36
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図 4.2: 端末台数 15台における衝突率 (リング配置)

ている. これにより, 隠れ端末に起因する通信衝突を回避できる. そのため, 図 4.4よ
り, CWRLが通信衝突を回避するためにCWを大きくして送信頻度が減少している
のに対し, 本提案手法はCS閾値の制御により隠れ端末の影響を軽減し, 小さいCW

で送信が成功する. これらの要因によりスループットが向上し, 本提案手法の有効性
が確認できる.

また, 図 4.5, 4.6に 3.1.1.1節において想定する端末台数 15台をランダムに配置し
たネットワークでのオファードロードに対するスループット, 公平性を示す. リング
配置と同様にオファードロードの増加とともにスループットが増加している. 図 4.5

より, 本提案手法が最も高いスループットを得ていることが確認できる. これによ
り, 端末ごとに隠れ端末の影響が異なる場合においても各端末が隠れ端末を無くす
ようCS範囲を広げることで, ネットワーク全体の性能が向上することが分かる. ま
た, 図 4.6より, 本提案手法はDCFやCWRLに比べてFIの低下を軽減している. こ
れは, CS閾値を固定値としたDCF, CWRLでは, 周囲の隠れ端末数の差によって不
公平性が生じるのに対し, 本提案手法では各端末がCS範囲を広げることにより, 隠
れ端末数の差が小さくなるためである.

[x △ 
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図 4.3: 平均CS閾値の時系列変化
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図 4.4: 選択CWの時系列変化

4.2.2 任意の端末台数に対する特性評価

図 4.7, 4.8にリング型, ランダム型配置における端末台数に対する最大スループッ
ト特性を示す. 本研究では, オファードロードを変化させたときに, 最も高い値のス
ループットを最大スループットする. また, 図 4.9に任意の端末台数におけるそれぞ
れ配置方法における平均CS閾値を示す. 図 4.9におけるCS閾値は学習による収束
後の値としてシミュレーション開始から 15[sec]以降のCS閾値の平均値としている.

これらの結果より, 本提案手法はリング型, ランダム型配置のいずれにおいても端末

→← -贔- -e-
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図 4.5: 端末台数 15台におけるスループット (ランダム配置)
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図 4.6: 端末台数 15台における公平性 (ランダム配置)

台数 15, 30台において, CS閾値は-86[dBm]に収束し, CS範囲を広げたことで隠れ
端末の影響を軽減しスループットが向上している. また, 端末台数 5台においてラン
ダム配置におけるCS閾値がリング配置に比べて高くなっている. これは, 端末台数
が少ない場合でもリング配置では常に端末間の距離が一定以上離れており, CS閾値
を広げる必要があるのに対し, ランダム配置ではCS閾値が高い状態でも隠れ端末が
なくなるような配置が考えられるためである.
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図 4.7: 任意の端末台数におけるスループット (リング配置)
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図 4.8: 任意の端末台数におけるスループット (ランダム配置)
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図 4.9: 任意の端末台数における平均CS閾値の収束値

4.3 晒し端末環境下における評価

4.3.1 ネットワークトラヒック負荷に対する特性評価

図??に 3.1.1.2節において想定する 2台のAPで構成されるネットワークにおける
オファードロードに対するスループットを示す. 図 4.11 より, 本提案手法が最も高
いスループットを達成していることが分かる. また, 図??に飽和状態での本提案手法
における各 STAのCS閾値の時系列変化を示す. 結果より, それぞれの STAは時間
経過により学習が進むと CS閾値は-74[dBm]に収束している. 想定するネットワー
クでは通信衝突は発生せず, 通信性能の劣化要因は晒し端末によるチャネル利用率
の低下となっている. そのため, 本提案手法はCS範囲を狭めるような行動選択によ
り晒し端末の影響を抑えることにより, スループットが向上したと考えられる.
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図 4.10: 晒し端末のみの環境におけるスループット
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図 4.11: 平均CS閾値の時系列変化

4.4 隠れ端末および晒し端末の混在環境下における評価

4.4.1 ネットワークトラヒック負荷に対する特性評価

図 4.12, 4.13に 3.1.1.3節において想定する端末台数 15台をランダムに配置した
ネットワークにおけるオファードロードに対するスループット, 公平性を示す. 隠
れ端末および晒し端末の混在環境下での評価対象として DCF, CWRLはそれぞれ
CS閾値を-74[dBm], -86[dBm]で固定とした場合の結果を示している. これにより,

区
゜

~ 
． 
＇ ’―--

｀ 

’’’ 

｀ 

I ¥ I 

I ¥ I 

`— 



第 4章 提案手法の性能評価 42

CS閾値が固定値であるDCF, CWRLにおいて CS範囲が狭く隠れ端末の影響が大
きくなる場合と CS範囲が広く晒し端末の影響が大きくなる場合における振る舞い
を確認する. 図 4.12, 4.13の結果より, 隠れ端末および晒し端末の混在環境において
本提案手法はDCF, CWRLと比較し, 公平性を損なうことなく高いスループットを
達成している, また, DCF, CWRLにおいて CS閾値を-74[dBm]とした場合に大き
くスループットが劣化している. これにより混在環境において隠れ端末の影響が晒
し端末の影響に比べて支配的であることが分かる. また, 図 4.14, 4.15に全端末か
ら無作為に選択した 2台の STA(STA1と STA10)における CS閾値および晒し端末
によりタイマがフリーズした回数の割合N ′

F/NF の時系列変化を示す. 図 4.14より,

STA1では時間経過により学習が進むとCS閾値は-74[dBm]に収束しており, N ′
F/NF

がDCF, CWRLに比べて小さくなっている. これより, STA1がCS範囲を狭めるこ
とで周囲の晒し端末の影響を抑制出来ていることが分かる. 一方, STA10ではCS閾
値は-82[dBm]の付近を移動しており, N ′

F/NF はDCF, CWRLと同等の値となって
いる. これより, STA1に比べて STA10では晒し端末の影響が小さく, CS範囲を広
げて隠れ端末の影響を抑制するような行動選択をしていることが分かる. これらの
結果より, 個々の端末が周囲の状況に応じてCS閾値を制御し, 隠れ端末および晒し
端末の影響を軽減することでネットワーク全体のスループットが向上していること
が確認できる.
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図 4.12: 隠れ晒し端末混在環境下におけるスループット (端末台数 15台)
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図 4.13: 隠れ晒し端末混在環境下における公平性 (端末台数 15台)
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図 4.16: 隠れ晒し端末混在環境下におけるスループット (任意の端末台数)

端に送信機会が減少するためであると考えられる. 一方, 本提案手法ではCS閾値を
制御し, 隠れ端末および晒し端末の数を減らすことで, 端末台数が増加しても通信衝
突の回避と送信機会の確保のいずれにも対応できている. これらの結果より, 隠れ端
末および晒し端末の混在環境における本提案手法の有効性が確認できる.
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第5章

まとめと今後の課題

本研究では, あらゆるネットワーク環境において隠れ端末および晒し端末による通信
性能を改善することを目的とし, 強化学習に基づく CS閾値の制御手法を提案した.

これまで, システムの制御パラメータを調整する手法は数理モデルを用いた手法が
多く研究されてきた. しかし, 数理モデルを用いた手法にはいくつかの理想化が含
まれ, 一般的に想定するネットワーク環境あるいは特定の状況下での対応が主であ
り, あらゆるネットワーク環境に柔軟に対応することは困難であった. この課題に対
し, 本研究では, 与えられた環境に柔軟に対応することが可能な強化学習に基づいて
CSの制御パラメータであるCS閾値を周囲の状況に応じて適切に制御することで隠
れ端末および晒し端末による通信性能の劣化を軽減出来ることを計算機シミュレー
ションにおいて示した.

特性評価では, それぞれ隠れ端末のみ, 晒し端末のみ, 隠れ端末および晒し端末の
混在するネットワーク環境を想定し, 学習を用いない従来のDCFおよびCS閾値を
固定値としてCWのみを学習制御するCWRLと本提案手法の性能比較を行った. そ
れぞれのネットワーク環境において, スループット, 衝突率, 公平性の観点から本提
案手法の有効性を示した.

今後の課題として, 各端末が移動し, 隠れ端末および晒し端末の関係が時系列で変
化する状況や新たな通信端末の新規参入や離脱といった端末台数が変化するような
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状況, また, マルチホップネットワーク等の異なるネットワーク環境において本提案
手法の有効性を示すことが考えられる.
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