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1. はじめに 
Internet of Things の普及や携帯端末の性能向上によ

るコンテンツの多様化に伴い，モバイルデータ通信需要

は増加傾向にある．通信キャリアは通信インフラの負荷

を分散するため，Wi-Fi スポットを設置しモバイルデー

タオフローディングに取り組んでいる．一方，モバイル

データ通信は時間帯や地域で通信インフラへの負荷に偏

りがあり，モバイルデータ通信における帯域利用効率

（以下，帯域利用効率）が低下する課題がある．帯域利

用効率を最大化する方法として，携帯電話基地局(eNB：

evolved Node B)負荷を分散するために携帯端末(UE：

User Equipment)の送信レートを制御する必要がある．こ

の背景の下，モバイルデータ通信の遅延耐性に着目し，

UE の送信レートを制御させ，帯域利用効率の向上を目的

とした Mobile Data Offloading Protocol （MDOP)[1]が

提案されている．MDOP は時間的，空間的，通信路的の三

つの方法で eNB 負荷を分散させるプロトコルである．し

かし， MDOP の時間的オフローディングにおける環境に

適した送信レート制御手法は確立されていない． 

本稿では，MDOP の時間的オフローディングにおける帯

域利用効率を最大化するため，強化学習を用いた送信レ

ート自律獲得制御手法を提案する．UE が環境に適した送

信レートを学習することで，適切な送信量や送信タイミ

ングを自律制御可能とし，帯域利用効率の向上を図る． 

 

2. 関連研究 
帯域利用効率を高める送信レート制御の先行研究とし

て，Quality of Service(QoS)制御で通信インフラへの負

荷を分散させる User Plane Congestion Management [2]

を模擬した手法[3]やビデオデータなどの短い遅延を許容

するデータを要求する各 UE に対して等しい帯域を割り当

てる手法[4]が提案されている．しかし，[3]は QoS の状

態，[4]は多様なコンテンツが混在する環境下で帯域利用

効率に偏りがある．また，コンテンツの遅延耐性を考慮

していないため，送信レート制御に向上の余地がある． 

モバイルデータ通信に強化学習を適用した先行研究と

して，強化学習手法の一つである Q 学習[5]を，マクロセ

ルとフェムトセルが混在するヘテロジニアスネットワー

クのチャネル選択に適用した手法[6]が挙げられる．評価

の結果から，チャネル選択を機械的に行う手法に，強化

学習を適用することで，フェムトセル間の干渉を緩和す

ることを示している． 

[3][4][6]から，既存研究では考慮されていなかったコ

ンテンツの遅延耐性に着目し，機械的に帯域を割り当て

る送信レート制御に強化学習を適用することで，更なる

帯域利用効率の向上が期待できる． 

   
図 1：提案手法の通信フロー 

 

3. 提案手法 
3.1 概要 
本稿では,MDOP の時間的オフローディングにおける帯域

利用効率を向上するため，強化学習を用いた送信レート

自律獲得制御手法を提案する．図 1 に提案手法のアップ

ロード時の通信フローを示す．MDOP の時間的オフローデ

ィングはトラフィックが特定の時間帯に偏る特性に着目

して UE の送信レートを制御し eNB への負荷を分散させる． 

UE が遅延耐性を持つアプリケーションを一時的に蓄積し，

通信インフラの状況に応じて UE と MDOP サーバが送受信

する制御情報を元に送信レート制御することで，モバイ

ルデータオフローディングを行う．端末情報には UE が保

持しているコンテンツ量や接続先 eNB 情報，制御情報に

は eNB の負荷情報などの送信レートを決定するために必

要な情報が含まれる．  

3.2 送信レート制御手法 
提案手法では，試行錯誤しながら行動を最適化する強

化学習手法の一つである Q 学習を用いる．Q 学習は，あ

る状態𝑠において取りうる行動𝑎の価値を行動価値関数

𝑄(𝑠, 𝑎)として定量化し，試行錯誤しながら Q 値を最大化

するように逐次更新することで，各状態における行動を

最適化する．式(1)に Q 学習における Q 値の更新式を示す． 

 

 

 

式(1)の𝑟は状態𝑠で選択した行動𝑎の良さを表す報酬であ

り，𝛼は学習率(0 ≤ 𝛼 ≤ 1)，𝛾は割引率(0 ≤ 𝛾 ≤ 1)とよば

れる学習時に用いるパラメータである．また，学習の過

程において，常に最善の行動を選択すると，局所解に陥

る可能性がある．そのため，行動の選択にε-greedy 法

を採用することで，局所解に陥ることを回避する． 

提案手法では，図 1 中の Reinforcement Learning 

Server(RL サーバ)が式(1)で送信レートを決定し，UE は

RL サーバによって通知された送信レートを元にデータを

送信する．RL サーバは eNB や UE の状況を状態とし，状

態から帯域利用効率を最大化する送信レートを決定する．

しかし，適切な送信レートが未知の場合，RL サーバが帯

域利用効率を最大化するのは困難であるため，RL サーバ

が送信レート決定時に適切であると判断した送信レート

を暫定的に最適な送信レートとする．RL サーバへの報酬

の付与は UE がデータ送信後の eNB 負荷状況の変化から，

送信レートが帯域利用効率を最大化する適切な送信レー
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𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 𝑚𝑎𝑥
𝑎′

𝑄( 𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) (1) 
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トであるか評価し付与する．再度送信レートを決定する

場合，RL サーバが得られた報酬を考慮し送信レートを再

決定するため，状態から送信レートを決定し報酬を付与

する過程を繰り返すことで，RL サーバが帯域利用効率を

最大化する送信レートを獲得する． 

 

4. 基礎評価 

4.1 実験条件 
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，eNB の負荷変動に応じた送信レート制御を行い，

時間的局所性を解消できるかシミュレーションで評価し

た．評価シナリオは eNB 負荷が時間経過に伴い変化する

場面を想定した．表 1 に提案手法における各パラメータ，

表 2 に評価シナリオを示す．状態𝑠は eNB 負荷とし，状態

数を 10 として許容負荷を状態数で分割し割り当てた．行

動𝑎はデータの送信と蓄積をそれぞれ 1 と 0 で表現し，報

酬𝑟は送信レート制御後の eNB の負荷変動から-1,0,+1 の

報酬を与えることとした．送信レートの決定は，eNB 負

荷を制御する目標値( 𝐿𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙)から eNB 負荷内の遅延負荷

データ(𝐿𝑟𝑒𝑎𝑙𝑡𝑖𝑚𝑒)を差し引いた帯域を UE 数𝑛で分割し各

UE に割り当てた．式(2)に送信レート𝑅を示す．  

 
 

 

本評価では，学習の収束が確認できた送信レート制御

モデルの時間的局所性の解消について評価した．学習の

収束を示す指標として，Q 値の平均値を用いることした． 

4.2 実験結果 
図 2 にシミュレーション毎の Q 値の平均値を示す．Q 値

の平均値がシミュレーション回数の増加に伴い収束して

いることがわかる．その中でも，Q 値の平均値が最も高

いシミュレーション回数 30 回目の eNB 負荷と各 UE の送

信レートを図 3 に示す． eNB 負荷と各 UE の送信量を比

較すると，各 UE が eNB 負荷を理想負荷に近づけるように

送信レートを制御していることに加え，理想負荷を超過

する区間では送信していない．そのため，提案手法が

eNB 負荷変動に応じた送信タイミングを学習し，理想負

荷に近づけるように制御したと考えられる．一方，eNB 

 
図 2：Q値の平均値 

 

 
図 3： eNB負荷と各 UEの送信量 

 

負荷が理想負荷を超過していないが，各 UE の送信レート

が安定していない．これは，提案手法が eNB 負荷の帯域

に空きがあるにも関わらず送信するべきではないと判断

したためである．そのため，Q 学習のパラメータやε-

greedy 法の行動の割合を最適化することで更なる精度向

上が見込まれる．以上の結果から，提案手法が時間的局

所性を解消し，帯域利用効率が向上したことを確認した． 

 

5. 今後の展開 
本稿では，MDOP の時間的オフローディングにおける帯

域利用効率の向上を目的とした，強化学習を用いた送信

レート自律獲得制御手法を提案した．基礎評価の結果，

提案手法を用いることでシミュレーション回数の増加に

伴い送信タイミングの精度が向上し，時間的局所性を解

消できた．したがって，提案手法が帯域利用効率を向上

したといえる． 

今後，UE や eNB を増加させ，実環境に基づいた評価を

行う予定である．また，送信タイミングだけでなく送信

量に強化学習を適用し帯域利用効率の精度向上を目指す． 
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𝐿𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙 − 𝐿𝑟𝑒𝑎𝑙𝑡𝑖𝑚𝑒

𝑛
 (2) 

表 1：Q学習パラメータ 
項目 設定値 

状態s(状態数:10) eNB 負荷 

行動a 1(送信)/0(蓄積) 

 

報酬 𝑟(送信時) 

+1(𝐿𝑡 ≤ 𝐿𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙) 

−1(𝐿𝑡 > 𝐿𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙) 

 

報酬 𝑟(蓄積時) 

+1(𝐿𝑡 > 𝐿𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙) 
0(𝐿𝑡 ≤ 𝐿ideal) 

学習率α 0.1 

割引率γ 0.9 

ε-greedy 0.1 

 

 表 2：評価シナリオ 
項目 設定値 

UE 数 2 台 

シミュレーション時間 600s 

遅延耐性時間 600s 

eNB 許容負荷 20Kbyte/s 

理想負荷 16Kbyte/s(80%) 

データサイズ 120Kbyte 

データ生成間隔 30s(32Kbps) 

データ生成時間 0s～600s 
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