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環境の変化に適応可能な強化学習利用型輻輳制御の基礎的評価
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あらまし インターネットが社会基盤として不可欠な存在となる中、ネットワークの輻輳制御は通信品質を維持する
上で重要な役割を担っている。NewReno や CUBIC をはじめとする多くの輻輳制御アルゴリズムは、事前に定めた
ルールに基づく静的なアルゴリズムとして動作するため、ネットワーク環境の変化に応じた最適化が難しい問題があ
る。この問題を解決するため、強化学習を利用した動的なアルゴリズムによる輻輳制御の研究が始まっている。しか
しながら、先行研究では行動の選択や報酬の与え方といった強化学習としての基本的な評価が十分に行われていない。
そこで本研究では、深層強化学習を用いた新しい輻輳制御アルゴリズム「RL-NewReno」を実装し、その性能評価を
行う。実験の結果、提案手法は既存の NewRenoに比べて平均スループットが最大で約 2%向上することを確認した。
キーワード 輻輳制御，機械学習，強化学習.

Preliminary evaluation of a congestion control method using reinforcement
learning for adopting environment changes
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Abstract As the Internet becomes an indispensable part of our social infrastructure, congestion control plays an important
role in maintaining communication quality. Many congestion control algorithms, such as NewReno and CUBIC, operate as
static algorithms based on predefined rules, and there is a problem with the difficulty of optimizing them in response to changes
in the network environment. To solve this problem, research efforts have begun on congestion control using dynamic algorithms
that utilize reinforcement learning. However, in the existing researches, the basic evaluation of reinforcement learning, such
as the selection of actions and the way in which rewards are given, has not been sufficiently carried out. Therefore, in this
research, we proposed and implemented the new congestion control algorithm RL-NewReno using deep reinforcement learning
and evaluated its performance. Through simulation evaluations, we confirmed that the proposed method improved the average
throughput by about 2% at maximum compared to the existing NewReno.
Key words Congestion control, machine learning, reinforcement learning.

1. は じ め に
インターネットが社会基盤として不可欠な存在となる中、ネッ
トワークの輻輳制御は通信品質を維持する上で重要な役割を

担っている。輻輳制御は、トランスポート層の TCPプロトコル
に組み込まれた機能の一つであり、回線の利用が集中して混雑
している状態を検知し、データ送信量を調整する。データ送信
量の調整は輻輳ウィンドウ（cwnd）の大きさを変化させること
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によって通信量をコントロールしており、その動作は輻輳制御
アルゴリズムによって規定される。代表的な輻輳制御アルゴリ
ズムは、NewRenoや CUBICなどパケットロスを観測するロス
ベース方式、Vegasや BBRなどパケットの RTTを観測する遅
延ベース方式、Illinoisや YeAHなど両方の方式を使い分けるハ
イブリッド方式に分類できる。これらの方式はいずれも事前に
定めたルールに基づく静的なアルゴリズムとして動作するため、
ネットワーク環境の変化に応じた最適化が難しい問題がある。
この静的な輻輳制御アルゴリズムの問題を解決するため、強
化学習を利用した動的なアルゴリズムによる輻輳制御の研究が
始まっている [1], [2]。しかしながら、先行研究では通信品質の
向上に一定の効果のあるアルゴリズムを提案しているものの、
行動の選択や報酬の与え方といった深層強化学習としての基本
的な評価が十分に行われていない。
そこで本研究では、深層強化学習を用いた新しい輻輳制御ア
ルゴリズム「RL-NewReno」を実装し、その性能評価を行う。
「RL-NewReno」は NewRenoをベースに深層強化学習を組み込
んだ輻輳制御アルゴリズムである。輻輳制御における cwndの
増加方法として 4種類の行動空間を 2パターン用意した。性能
評価は ns3を用いたシミュレーション環境において 128Mbpsの
回線と 512Mbps の回線を用意し、RL-NewReno の単一フロー
が流れている状態と NewReno と RL-NewReno の 2 フローが
流れている状態を評価した。実験の結果、提案手法は既存の
NewRenoに比べて平均スループットが最大で約 2%向上するこ
とを確認した。
本研究の貢献は以下のとおりである。
• 深層強化学習による新しい輻輳制御手法を提案した。
• 輻輳制御に適した深層強化学習の行動空間を評価した。
• 提案手法が NewRenoの性能を上回ることを示した。

2. 関 連 研 究
機械学習による動的な輻輳制御アルゴリズムの研究開発が
始まっている [1]。最初の手法 Remy [3]は、人間がアルゴリズ
ムを考案・調整するアプローチ (NewRenoなど）をとらず、シ
ミュレーションを用いたオフライン学習により適切なアルゴリ
ズムを機械的に導出する。この方式には、想定していないネッ
トワーク環境に変化した場合に対応ができない課題がある。
その後、強化学習を使った輻輳制御手法 QTCP [2]が提案さ
れている。QTCPは強化学習に基づくため、時々刻々とネット
ワーク環境が変化する状況において、直前に獲得した統計データ
に基づくオンラインでの輻輳制御の最適化が可能となる。しか
し、QTCPは単純な強化学習だけを用いるのではなく、Kenarva
コーディングという状態削減手法を併用しているため、強化学
習単体で構成した輻輳制御アルゴリズムの性能を明らかにして
いない。さらに、強化学習の各ステップにおける行動の選択肢
として、CWNDの増減（10Byte増、1Byte減、増減なし）の 3
つの行動が設定されているのみで、行動の選択肢の最適化がな
されていない。
また、文献 [4]と文献 [5]において、ネットワークシミュレー
タ ns3 [6] と機械学習ライブラリを連携させたシミュレーショ

表 1 RL-NewReno-SSの行動空間
行動 1 式 1（スロースタート）
行動 2 式 2, 𝛼 = 1
行動 3 式 2, 𝛼 = 2
行動 4 式 2, 𝛼 = 3

表 2 RL-NewReno-noSSの行動空
間
行動 1 式 2, 𝛼 = 4
行動 2 式 2, 𝛼 = 1
行動 3 式 2, 𝛼 = 2
行動 4 式 2, 𝛼 = 3

ンを可能とするフレームワーク (Open AI gym, ns3-ai)が提案さ
れている。いずれのフレームワークにも、強化学習を用いた
TCP 輻輳制御がサンプルプログラムとして含まれている（サ
ンプルプログラム名=RL-TCP）。文献 [4] によると QTCP が参
考文献としてあげられているが、QTCPの強化学習手法とは異
なる強化学習手法が用いられている。具体的には、RL-TCPに
は Kanerva コーディングによる状態削減手法は用いられてお
らず、また、行動の選択肢や報酬の与え方も異なっている。文
献 [4], [5]の RL-TCPは、ネットワークシミュレータ ns3と機械
学習ライブラリが連携できることを示すための実例として提示
されているのみで、輻輳制御のための強化学習の最適化が行わ
れてはいない。

3. RL-NewRenoアルゴリズムの提案
前節で記載した通り既存の強化学習を用いる輻輳制御方式は、

強化学習を用いた輻輳制御の標準方式とはなりえていない。そ
こで、本研究では強化学習を用いた輻輳制御の標準方式の構築
を目指す。
具体的には NewRenoをベースアルゴリズムとし、深層強化学

習を組みこむことで RL-NewRenoを構成する。RL-NewRenoは
NewRenoの cwnd増加の動作アルゴリズムを変更し、2種類の
バージョンを用意する。1種類目は行動空間にスロースタート
を含めた RL-NewReno-SSで、表 1に示す。2種類目は行動空間
にスロースタートを含めない RL-NewReno-noSSで、表 2に示
す。なお、RL-NewReno-SSの式 1はスロースタートと呼ばれ、
通信開始時などに指数的に輻輳ウィンドウサイズ (cwnd)を増
加させる式である。RL-NewReno-SSおよび RL-NewReno-noSS
には、行動空間にそれぞれ 4つの行動を用意し、cwndの増加の
仕方を 𝛼で変更する。また、パケットロス検出時の cwndの減
少の仕組みは、NewRenoと同じアルゴリズムを用いる。

new cwnd = cwnd + segmentSize (1)

new cwnd = cwnd + 𝛼 × max
(
1, (segmentSize)2/cwnd

)
(2)

また、深層強化学習のモデルと報酬については、ns3-ai [5]と
同じものを採用した（モデル＝表 3、報酬＝式 3）。

reward = segmentsAcked − bytesInFlight − cwnd (3)

4. 性 能 評 価
本節では提案手法 RL-NewRenoの機能性能を明らかにするた

めコンピュータシミュレーションにより性能を評価する。具体
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表 3 RL-NewRenoのニューラルネットワークモデル
入力層 Linear (5ノード)
中間層 Linear (20ノード)
出力層 Linear (4ノード)
損失関数 MSE
最適化関数 Adam
学習率 0.0001

128 or 512Mb/s
5.5ms

1Gbps
1ms

1Gbps
1ms

n0 R1 R2 n1

(a)単一フロー

128 or 512Mb/s
5.5ms

1Gbps
1ms

1Gbps
1ms

n0
R1 R2

n2

1Gbps
1ms

1Gbps
1ms n3n1

(b)２フロー
図 1 シミュレーション環境

的には、提案手法をネットワークシミュレータ ns3 [6]上に実装
してシミュレーション実験を行なう。また、深層強化学習につ
いては、ns3から ns3-ai [5]の APIを通じて PyTorchのライブラ
リを呼び出すことで実装する。

4. 1 シミュレーション環境
シミュレーション環境を図 1に示す。単一フロー時はクライ
アント（n0）がサーバ（n1）と通信する。その間には中継ルー
タを 2 つ用意し (R1, R2)、クライアントとルータ、ルータと
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(b) throughput
図 2 単一フロー, NewReno, BW=128Mb/sの結果
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(b) throughput
図 3 単一フロー, RL-NewReno-SS, BW=128Mb/sの結果
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(b) throughput
図 4 単一フロー, RL-NewReno-noSS, BW=128Mb/sの結果

表 4 2フロー時（競合フロー存在環境）の実験シナリオ
シナリオ 1 n0, n1が通信を開始し、同時に終了する
シナリオ 2 n0, n1が通信を開始し、n0が先に通信を終了する
シナリオ 3 n0が先に通信を開始し、n1が後から通信を開始する

表 5 実 験 環 境
種別 諸元 /バージョン
GPU NVidia GeForce RTX3080 / RTX3090
OS Ubuntu 22.04.4 LTS
ns-3 3.38
ns3-ai 1.2.0
python 3.10.12
Pytorch libtorch-cxx11

サーバ間にアクセスリンクを作成する。また、ルータ間にボト
ルネックリンクを作成する。2フロー時（競合フローが存在す
る場合）にはダンベルトポロジでシミュレーションを行い、n0
は n2 と、n1 は n3 と通信を行う。このとき、表 4 に記載の 3
つのシナリオでシミュレーション実験を行う。なお、n0と n1
が近いタイミングで通信を開始するシナリオ 1とシナリオ 2で
は、輻輳制御の動作を安定させるため、n0 の通信開始後から
10秒後に n1が通信を開始する。また、実験に用いた計算機と
ソフトウェアの環境を表 5に示す。
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(b) throughput
図 5 単一フロー, NewReno, BW=512Mb/sの結果
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(b) throughput
図 6 単一フロー, RL-NewReno-SS, BW=512Mb/sの結果
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図 7 単一フロー, RL-NewReno-noSS, BW=512Mb/sの結果
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4. 2 単一フローの実験結果
単一フローの結果を示す。
4. 2. 1 ボトルネックリンク帯域が 128Mb/sの場合
ボトルネックリンク帯域が 128Mb/sの場合のシミュレーショ
ン結果（cwnd, throughput）について、NewReno、RL-NewReno-
SS、RL-NewReno-noSSのそれぞれを図 2から図 4に示す。
図 2 (b) と図 3 (b) を比較すると、NewRenoのスループット
の平均値は 112.37Mb/sであり RL-NewReno-SSのスループット
の平均値は 115.22Mb/sであったことから、RL-NewReno-SSは
NewRenoの性能を 2.54%上回った。一方で、図 2 (b)と図 4 (b)
を比較すると、NewRenoのスループットの平均値は 112.37Mb/s
であり RL-NewReno-noSSのスループット平均値は 110.36Mbps
であったことから、RL-NewReno-noSSは NewRenoの性能を下
回った。

4. 2. 2 ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sの場合
ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sの場合のシミュレーショ
ン結果（cwnd, throughput）について、NewReno、RL-NewReno-
SS、RL-NewReno-noSSのそれぞれを図 5から図 7に示す。
図 5 (b) と図 6 (b) を比較すると、NewRenoのスループット
の平均値は 450.14Mb/sであり RL-NewReno-SSのスループット
の平均値は 453.34Mb/sであったことから、RL-NewReno-SSは
NewRenoの性能を 0.71%上回った。また、図 5 (b)と図 7 (b)を
比較すると、NewRenoのスループットの平均値は 450.14Mb/sで
あり RL-NewReno-noSSのスループットの平均値は 452.1M/ps
であったことから、RL-NewReno-noSS は NewReno の性能を
0.43%上回った。
以上の結果を踏まえると、RL-NewReno-SS は NewReno の
スループットを最大 2.54% 上回っており、効率的に帯域を利
用できていることが確認できた。また、行動空間については、
RL-NewReno-SS の方が RL-NewReno-noSS よりも性能向上に
寄与しているといえる。

4. 2. 3 行動選択に関する考察
RL-NewReno-SSの行動選択の推移グラフを図 8に示す。
図 8(a)によると、選択された行動が、行動 1、行動 2、行動 3で
あることが多く、行動 0の選択回数が少ない。RL-NewReno-SS
がボトルネックリンク帯域が 128Mb/sにおいて最も平均スルー
プットが高かったことを踏まえると、最適な行動選択には行動
0(スロースタート)がほとんど必要ない可能性が高い。
また、図 8(a)と図 8(b)を比較すると、ボトルネックリンク
帯域が 512Mb/sの時、行動 0 (スロースタート)を選択する回数
が増えている。RL-NewReno-SSがボトルネックリンク帯域が
512Mb/sにおいて最も平均スループットが高かったことを踏ま
えると、ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sにおいては最もス
ループットを高める行動 0を選択する回数を増やし、広帯域を
埋めるような学習がなされたと考えられる。
次に、RL-NewReno-noSSの行動選択の推移グラフを図 9に
示す。図 9(a)のボトルネック帯域が 128Mb/sの状況において
は、4種の行動がほぼ同数バランスよく選択されている、一方
9(b)の 512Mb/sの状況においては、行動 0がほとんど選択され
ておらず、また、行動 1が選択される回数が行動 2, 3と比べて

(a) BW=128Mb/s (b) BW=512Mb/s
図 8 単一フロー, RL-NewReno-SSの行動履歴

(a) BW=128Mb/s (b) BW=512Mb/s
図 9 単一フロー, RL-NewReno-noSSの行動履歴

多いことがわかる。これは、異なるボトルネック帯域幅が与え
られたとき、選択すべき行動の傾向が変わるためと考えられる。

4. 3 競合フローが存在する場合（２フロー）
次に、競合フローが存在する場合 (2フロー)の結果を示す。

4. 1節で述べた通り、シナリオ 1（２フローが同時に通信開始
し、同時に終了する）、シナリオ２（２フローが同時に通信開
始し、n0フロー（競合フロー）が先に通信を終了する）、シナ
リオ３（n0フロー（競合フロー）が先に通信し、後から n1フ
ロー（対象フロー）が合流する）の３つのシナリオで評価する
（表 4参照）。

4. 3. 1 シナリオ 1
シナリオ１は、NewRenoフローと RL-NewRenoのフローが

ほぼ同時に通信を開始し、同時に終了するシナリオである。ス
ループットのシミュレーション結果を図 10, 11に示す。

a ) ボトルネックリンク帯域が 128Mb/sの時の結果
図 10(a) によると、RL-NewReno-SS, NewReno の共存シナ

リオにおいて、それぞれのフローの平均スループットは
60.26, 61.48Mb/s であり、公平性を評価する Jain’s Fairness In-
dexは 0.9999であった。図 10(b)によると、RL-NewReno-noSS,
NewRenoの共存シナリオにおいて、それぞれのフローの平均ス
ループットは 62.76, 59.33Mb/sであり、Jain’s Fairness Indexは
0.9993であった。このことから、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-
noSSはともに NewRenoとの公平性が実現できていることがわ
かる。

b ) ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sの時の結果
図 11(a)によると、RL-NewReno-SS, NewRenoの共存シナリ

オにおいて、それぞれのフローの平均スループットは 246.60,
239.48Mb/s であり、Jain’s Fairness Index は 0.9998 であった。
図 11(b)によると、RL-NewReno-noSS, NewRenoの共存シナリ
オにおいて、それぞれのフローの平均スループットは 244.30,
241.2Mb/s であり、Jain’s Fairness Index は 0.9999 であった。
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(b) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 10 2フロー, BW=128Mb/s,シナリオ 1のスループット
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(a) NewReno & RL-NewReno-SS
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(b) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 11 2フロー, BW=512Mb/s,シナリオ 1のスループット

(a) BW = 128Mb/s (b) BW = 512Mb/s
図 12 2フロー, RL-NewReno-SS,シナリオ 1の行動履歴

(a) BW=128Mb/s (b) BW=512Mb/s
図 13 2フロー, RL-NewReno-noSS,シナリオ 1の行動履歴

このことから、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-noSS はともに
NewRenoとの公平性が実現できていることがわかる。

c ) 行動選択に関する考察
図 12, 13 に、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-noSS の行動選
択の履歴を示す。図 12によると、ボトルネック帯域 128Mb/s,
512Mb/sを比較したとき、行動 0 (スロースタート)が選択され
る回数が全体的に増えており、RL-NewReno-SSには広帯域環
境への適応能力があることが見て取れる。
一方で、図 13によると、128Mb/s, 512Mb/sを比較したとき、
行動の選択回数に大きな差はなく、RL-NewReno-noSSではボ
トルネック帯域幅に応じた適応能力が低い可能性がある。

4. 3. 2 シナリオ 2
シナリオ 2は、NewRenoと RL-NewRenoの 2フローが同時
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(a) NewReno & RL-NewReno-SS

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Time (s)

0

20

40

60

80

100

120

Th
ro

ug
hp

ut
 (M

b/
s)

n1 (RL-NewReno-noSS), average:113.61

(b) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 14 2フロー, BW=128Mb/s,シナリオ 2のスループット
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(a) NewReno & RL-NewReno-SS
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(b) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 15 2フロー, BW=512Mb/s,シナリオ 2のスループット

(a) BW = 128Mb/s (b) BW = 512Mb/s
図 16 2フロー, RL-NewReno-SS,シナリオ 2の行動履歴

(a) BW = 128Mb/s (b) BW = 512Mb/s
図 17 2フロー, RL-NewReno-noSS,シナリオ 2の行動履歴

に通信を開始し、先に NewRenoが終了したのち、RL-NewReno
だけが残るシナリオである。このシナリオのスループットのシ
ミュレーション結果を図 14, 15 に示す。スループットの平均
値は NewRenoのフローのパケット送信が終了してからシミュ
レーション終了までの時間で計測している。

a ) ボトルネックリンク帯域が 128Mb/sの時の結果
図 14によると、NewRenoフローの通信終了後の帯域利用率

は、RL-NewReno-SSで約 88%、RL-NewReno-noSSで約 89%で
あった。このことから、両者ともに空き帯域の発生という環境
変化に適応できていることが確認できる。

b ) ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sの時の結果
図 15によると、NewRenoフローが通信を終了した後の帯域

利用率は、RL-NewReno-SSで約 90%、RL-NewReno-noSSで約
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(a) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 18 2フロー, BW=128Mb/s,シナリオ 3のスループット
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(a) NewReno & RL-NewReno-noSS
図 19 2フロー, BW=512Mb/s,シナリオ 3のスループット

91%であった。このことから、広帯域下でも空き帯域の発生と
いう環境変化に適応出来ていることが分かる。

c ) 行動選択に関する考察
図 16, 17 に、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-noSS の行動選
択の履歴を示す。図 16 において NewReno が通信を終了する
200秒直後に着目すると、ボトルネック帯域 128Mb/sの時、行
動 0 (スロースタート)の選択回数が増加している。また、ボト
ルネック帯域 512Mb/s の時、行動 3 の選択回数が減少してい
る。つまり、RL-NewReno-SSでは、環境変化が起こる 200秒
を境に、行動選択の傾向に変化が見られており、環境変化に適
応する様子が見て取れる。
一方で、図 17によると、ボトルネック帯域が 128Mb/s, 512Mb/s
の両方の場合において、環境変化に合わせた行動選択を行って
いるような様子は見て取れない。

4. 3. 3 シナリオ 3
シナリオ 3は、NewRenoフローが先に通信を開始し、後から

RL-NewRenoのフローが合流するシナリオである。このシナリ
オのスループットのシミュレーション結果を図 18, 19に示す。
スループットの平均値は、RL-NewRenoフローが通信を開始し
てからシミュレーション終了までの時間で計測している。

a ) ボトルネックリンク帯域が 128Mb/sの時の結果
図 18(a) によると、RL-NewReno-SS, NewReno の共存シナ
リオにおいて、それぞれのフローの平均スループットは
61.1, 60.57Mb/s であり、公平性を評価する Jain’s Fairness In-
dexは 0.9999であった。図 18(b)によると、RL-NewReno-noSS,
NewRenoの共存シナリオにおいて、それぞれのフローの平均ス
ループットは 61.74, 60.34Mb/sであり、Jain’s Fairness Indexは
0.9999であった。このことから、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-
noSSはともに NewRenoとの公平性が実現できていることがわ
かる。

(a) BW = 128Mb/s (b) BW = 512Mb/s
図 20 2フロー, RL-NewReno-SS,シナリオ 3の行動履歴

(a) BW = 128Mb/s (b) BW = 512Mb/s
図 21 2フロー, RL-NewReno-noSS,シナリオ 3の行動履歴

b ) ボトルネックリンク帯域が 512Mb/sの時の結果
図 19(a)によると、RL-NewReno-SS, NewRenoの共存シナリ

オにおいて、それぞれのフローの平均スループットは 244.98,
240.55Mb/s であり、公平性を評価する Jain’s Fairness Index
は 0.9999 であった。図 19(b) によると、RL-NewReno-noSS,
NewReno の共存シナリオにおいて、それぞれのフローの平
均スループットは 244.17, 240.39Mb/s であり、Jain’s Fairness
Indexは 0.9999であった。このことから、RL-NewReno-SS, RL-
NewReno-noSS はともに NewReno との公平性が実現できてい
ることがわかる。

c ) 行動選択に関する考察
図 20, 21 に、RL-NewReno-SS, RL-NewReno-noSS の行動選

択の履歴を示す。図 20によると、ボトルネック帯域 128Mb/s,
512Mb/s を比較したとき、行動 0 (スロースタート) が選択さ
れる回数が全体的に増えており、シナリオ 1 と同様に、RL-
NewReno-SSには広帯域環境への適応能力があることが見て取
れる。一方で、図 21によると、128Mb/s, 512Mb/sを比較した
とき、行動の選択回数に大きな差はなく、こちらもシナリオ 1
と同様に、RL-NewReno-noSSではボトルネック帯域幅に応じ
た適応能力が低い可能性がある。

4. 3. 4 2フロー時の評価のまとめ
シナリオ 1からシナリオ 3の結果を総括すると、シナリオ 1

およびシナリオ 3では、RL-NewReno-SSと RL-NewReno-noSS
の双方が高い公平性を実現できることが確認された。さらに、
2種類のボトルネックリンク帯域における深層強化学習の行動
選択履歴を比較した結果、RL-NewReno-SSは広帯域環境にお
いてスループットをより高める行動を選択する傾向があり、高
い適応能力を持つ可能性があると考えられる。
一方、シナリオ 2では、RL-NewReno-SSと RL-NewReno-noSS

の両方が、帯域に空きが生じた際にその分を有効に活用でき
ることが分かった。また、行動選択履歴の分析によると、RL-
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NewReno-SS には環境変化に応じて行動選択の傾向が変化す
る様子が見られたが、RL-NewReno-noSSにはそれが見られな
かった

5. お わ り に
事前に定めたルールに基づく静的な輻輳アルゴリズムはネッ
トワーク環境の変化に応じた最適化が難しい課題がある。この
問題を解決するため、機械学習を活用した輻輳制御アルゴリズ
ムの研究が進められており、特に強化学習を用いた手法は、リ
アルタイムで環境に適応できる点で有望視されている。しかし
ながら、先行研究では行動の選択や報酬の与え方といった強化
学習としての基本的な評価が十分に行われておらず、その実用
性や最適化に向けては未解明な点が多い。
本研究では、深層強化学習を用いた輻輳制御アルゴリズ
ム「RL-NewReno」を提案・実装し、その性能評価を行った。
RL-NewReno については、異なる行動空間を組み込んだ RL-
NewReno-SS と RL-NewReno を設計・実装し、比較実験を実
施した。その結果、行動空間にスロースタート挙動を含めた
RL-NewReno-SSが優れた性能を示し、既存の NewRenoに比べ
て平均スループットが最大で約 2%向上することを確認した。
本研究では、主に行動空間の設計に着目したが、今後は報酬
設計やモデルの改良を検討する予定である。また、CUBICや
BBRなどの帯域を積極的に利用する輻輳制御アルゴリズムとの
競合時の公平性評価や、無線通信など環境変化が頻繁に発生す
るネットワークにおける性能評価を実施する予定である。
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